v

UNISINOS

Programa de Pos-Graduacio em

Computacao Aplicada

Doutorado Académico

Paulo César Biittenbender

Eigenroutines: Modelo computacional para identificacdo de
padrdes comportamentais em pessoas com transtornos
neuropsiquiatricos utilizando historicos de contextos

Sao Leopoldo, 2020









UNIVERSIDADE DO VALE DO RIO DOS SINOS - UNISINOS
UNIDADE ACADEMICA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO
EM COMPUTACAO APLICADA

NIVEL DOUTORADO

PAULO CESAR BUTTENBENDER

EIGENROUTINES:

MODELO COMPUTACIONAL PARA IDENTIFICACAO DE PADROES
COMPORTAMENTAIS EM PESSOAS COM TRANSTORNOS
NEUROPSIQUIATRICOS UTILIZANDO HISTORICOS DE CONTEXTOS

Sao Leopoldo
2020



Paulo César Bittenbender

EIGENROUTINES:

MODELO COMPUTACIONAL PARA IDENTIFICACAO DE PADROES
COMPORTAMENTAIS EM PESSOAS COM TRANSTORNOS
NEUROPSIQUIATRICOS UTILIZANDO HISTORICOS DE CONTEXTOS

Tese apresentada como requisito parcial para a
obtencgéao do titulo de Doutor, pelo Programa de
Po6s-Graduagao em Computagcao Aplicada da
Universidade do Vale do Rio dos Sinos -
UNISINOS

Orientador: Dr. Jorge Luis Victéria Barbosa

Sao Leopoldo
2020



B928e

Biittenbender, Paulo César.

Eigenroutines: modelo computacional para identificagdo de
padrées comportamentais em pessoas com  transtornos
neuropsiquiatricos utilizando historico de contextos / Paulo César
Biittenbender. — 2020.

116 f. : il. color. ; 30 cm.

Tese (doutorado) — Universidade do Vale do Rio dos Sinos,
Programa de Po6s-Graduagao em Computagdo Aplicada, Sao
Leopoldo, 2020.

“Orientador: Dr. Jorge Luis Victdria Barbosa.”

1. Computagdo ubiqua. 2. Sensibilidade de contextos. 3.
Historico de contextos. 4. Analise de similaridade. I. Titulo.

CDU 004.5

Dados Internacionais de Catalogag@o na Publicacdo (CIP)

(Bibliotecaria: Bruna Sant’ Anna — CRB 10/2360)




A minha esposa Mirian,
pela paciéncia,

pelo carinho,

pelas revisoes,

e pelos incontaveis cafés e energéticos.



AGRADECIMENTOS

Agradeco principalmente a meu orientador prof. Dr. Jorge Luis Victéria Barbosa, cujo

empenho, dedicagdo e motivacdo eu nunca vi igual, este trabalho definitivamente nao seria
possivel sem todo seu empenho ¢ apoio.

Aos colegas do laboratorio de computagdo ubiqua aplicada a saude: Henrique, Lucas e
Rodrigo. Podem nao ter percebido mas a troca de ideias e interacdo foi fundamental.

A todos os demais colegas que direta ou indiretamente contribuiram com ideias e
ferramentas para auxiliar no andamento deste trabalho, meu muito obrigado.



“Though I am often in the depths of misery, there is still calmness, pure harmony and music
inside me. I see paintings or drawings in the poorest cottages, in the dirtiest corners. And

my mind is driven towards these things with an irresistible momentum.”

— Vincent van Gogh

At Eternity’s Gate, 1890. Fonte: (WIKIMEDIA, 2020)

Vincent Van Gogh pintou esta obra durante um periodo de relapso de transtorno

bipolar, e completou dois meses antes de cometer suicidio.

Esta obra de dominio publico esta disponivel para visitagdo no museu Kroller-Miiller

em Otterlo na Holanda.



RESUMO

Por muito tempo os transtornos neuropsiquiatricos foram negligenciados pelos 6rgaos
de saude publica, em grande parte devido a baixa mortalidade diretamente atribuida aos
mesmos. O pouco interesse refletiu em baixo investimento em pesquisa e em praticas médicas,
€ como consequéncia transtornos neuropsiquidtricos estdo hoje entre as doencas com maior
impacto socioecondomico. Considerando que parte destes transtornos sdo passiveis de
diagnoéstico por alteragdes no comportamento rotineiro do paciente e que smartphones e
wearables estdo cada vez mais presentes na sociedade, ¢ natural imaginar que o uso destes
dispositivos possa auxiliar nos diagnosticos, nos tratamentos e num melhor entendimento destes
transtornos e como eles afetam a populagado, através de perfis epidemioldgicos.

A computagdo ubiqua, mais precisamente na aplica¢do e uso de histdricos de contextos
¢ uma forma de aplicacdo de recursos computacionais que utiliza os sensores dos dispositivos
moveis como fonte de dados sobre comportamento. Nesse modelo computacional o dispositivo
constantemente captura informacgdes de contexto, como acelerometro, chamadas, mensagens,
luminosidade e localizacdo, para entdo formar uma série de contextos numa linha do tempo,
como se fossem retratos de cada momento. Essa série de retratos podem identificar variagdes
no comportamento, que como consequéncia, podem auxiliar no gerenciamento de transtornos
neuropsiquiatricos, € quando utilizado em escala suficiente, poderia construir perfis
epidemioldgico dos transtornos gerenciados.

Este trabalho propde um modelo para identificacdo de padrdes de comportamento em
pessoas com transtornos neuropsiquiatricos baseado em historicos de contextos de forma que o
acompanhamento de um individuo possa ser utilizado como base no tratamento de outros
individuos, sendo que se utilizado em escala o modelo podera ser capaz de montar perfis
epidemiologicos dos transtornos em tratamento na plataforma.

O modelo ¢ baseado na premissa de que a disseminacdo e utilizagdo em massa de
dispositivos moveis criou uma oportunidade de utilizar estes dispositivos como ferramenta de
identificacdo de comportamento, ¢ que estes podem ser utilizados para suportar o
gerenciamento dos transtornos neuropsiquiatricos. E que além do gerenciamento de apenas um
individuo, tal abordagem permitiria: (1) comparar e adaptar o tratamento de um individuo com
sintomas semelhantes em outro individuo em tratamento, e (2) construir perfis epidemioldgicos
dos transtornos mentais utilizando as informacdes séciodemograficas e de tratamento existentes
na plataforma.

Este trabalho apresenta o modelo, a arquitetura, um protdtipo e avaliagdo do modelo,
bem como estuda os limites e necessidades de utilizacdo em larga escala para que os perfis
possam ser construidos. As principais contribui¢des sao: (1) o auxilio ao diagndstico baseado
em julgamento clinico utilizando historicos de contexto de individuos em fase final de
tratamento e individuos na fase inicial como forma de sugestdo de caminho ao profissional de
saude, (2) a inclusdo do profissional de saide mental como agente chave na definicdao de
intervengdes e da opinido clinica como parte da escolha de algoritmos adaptativos para
diagnostico, e (3) a construcao de perfis epidemioldgicos psiquiatricos utilizando o historico de
contextos e diagnosticos dos profissionais.

Palavras-Chave: Computacdo Ubiqua. Sensibilidade de Contextos. Historico de
Contextos. Analise de Similaridade.






ABSTRACT

Neuropsychiatric disorders have been neglected by public health attention during a large
period of time, often due to low mortality that was directly related to mental health problems.
This behavior translated into low investments in research and medical practices. As
consequence neuropsychiatric disorders are between the diseases with largest economic and
social burden. Considering that a good part of these disorders can be identified based on patient
behavior, and that smartphones and wearables are every day more available in the overall
society, it is fair to imagine that the usage of these devices could help in the diagnosis process,
in treatment and in a better understanding of these disorders and how they affect the society
through a set of epidemiological profiles.

Ubiquitous computing, more specifically in the application and usage of context history,
is a way of taking advantage of mobile devices sensors as a data source of human behavior. In
this computational model, the device is frequently recording information about the user’s
context, such as accelerometer, incoming and outgoing calls, messages, ambient luminosity and
location, so that it can derive a set of contexts in a timeline, as if they were snapshots of each
moment. This set of snapshots can identify behavior changes, that can be used in the
management of neuropsychiatric disorders, and if applied in a large scale, could be enough to
build epidemiological profiles of the managed disorders.

This thesis proposes a model to identify behavioral patterns in people with
neuropsychiatric disorders based on context history so that the treatment of a given patient can
be used as basis for the treatment of other patients, and that when used in scale, this model
could be capable to building epidemiological profiles of disorders being managed and treated
in the platform.

The model is based in the hypothesis that the ubiquitous availability of mobile devices
and the massive usage of them have created an opportunity to use these devices as a way of
identifying behavior, and that it could be used to support the management of neuropsychiatric
disorders. And that beyond the management of a single person, this approach could: (1)
compare and adapt the treatment of a given person based on another person with similar
symptoms that is or have been under treatment, and (2) build epidemiological profiles of mental
disorders using the social and demographic data as well as the diagnosis and treatment data
available in the platform.

This thesis describes the model, architecture, a prototype and well as the usage of the
model, studies the limits and the necessity of a large-scale usage so that the profiles can be built.
The major contribution are: (1) diagnosis support based on clinical judgement using context
history of patients in advanced treatment stages with the history of patients in the initial phase,
(2) the inclusion of mental health professional as a key resource in the definition of
interventions and in considering the professionals clinical judgment as part of the algorithm
definition in the diagnosis process and (3) the building of psychiatric epidemiological profiles
using context history and mental health professionals diagnosis.

Keywords: Ubiquitous Computing. Context-Aware Computing. Context History.
Similarity Analysis.
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1 INTRODUGAO

Transtornos neuropsiquiatricos representam um grande peso econdmico e social, cujas
estimativas variam entre 14% e 32% da carga global de doengas de acordo com a OMS (VIGO;
THORNICROFT; ATUN, 2016). Uma em cada quatro pessoas sofre com algum transtorno
mental durante a sua vida e se estima que 322 milhdes de pessoas estdao sofrendo com depressao
e ao menos 420 milhdes sofrendo com algum tipo de transtorno neuropsiquiatrico todos os dias
(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017).

Essa situacdo esta prevista para piorar ao longo dos préximos anos, sendo que
transtornos mentais devem se tornar a maior causa de deficiéncias no planeta at¢ 2030
(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2012), enquanto se estima que 30 milhdes de pessoas
tentem e 1.5 milhdes de pessoas consigam se suicidar neste mesmo periodo (BERTOLOTE;
FLEISCHMANN, 2002).

Além do fardo social e econOmico, transtornos mentais também se mostram
relacionados a doengas fisicas. O estresse causa uma maior susceptibilidade ao resfriado
(COHEN; TYRRELL; SMITH, 1991), atrasos na cicatrizagdo com aumento de possibilidades
de infec¢des (ROJAS et al.,2002), e diversas disfun¢des imunologicas (GODBOUT; GLASER,
2006), enquanto depressdo e transtorno bipolar se mostram relacionados a problemas como
obesidade (BLAINE, 2008), cancer (REICHE; NUNES; MORIMOTO, 2004) e problemas
cardiovasculares (VAN MELLE et al., 2004).

E n3o menos importante, existe um descompasso entre a necessidade de atendimento e
a quantidade de profissionais de saude mental. Na Europa, a OMS estima que 3 em cada 4
pessoas que sofrem de depressdo profunda ndo recebem um tratamento adequado, 45% da
populagdo mundial vive em um pais com menos de 1 psiquiatra para cada 100 mil habitantes
(WHO EUROPE, 2014), e no Brasil a estatistica ¢ de aproximadamente 3 psiquiatras ¢ 9
psicélogos por 100 mil habitantes (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2011).

Historicamente as politicas e decisdes sobre investimentos em saide publica eram em
sua maioria orientadas a partir de estatisticas de mortalidade. Como resultado, as desordens
neuropsiquiatricas receberam menos investimento e atengdo da comunidade académica quando
comparadas a doengas cardiovasculares, cAncer e doencas contagiosas (USTUN, 1999).

Isso se traduziu em praticas baseadas em técnicas descritivas e geralmente ndo baseadas
em evidéncias. Diferente de outras areas da medicina, sdo poucos os testes clinicos objetivos e
dispositivos médicos especializados utilizados de forma rotineira no tratamento de transtornos
mentais.

De forma complementar, a tltima década apresentou um grande avango tecnoldgico em
termos de plataformas de computagao distribuida, algoritmos e ferramentas de aprendizado de
maquina, sendo que na atualidade estas ferramentas estdo rapidas o suficiente para analisar
dados massivos em pouco tempo.

Aliando essa capacidade de processamento com a ubiquidade de dispositivos moveis,
especialmente smartphones, presentes no dia-a-dia de grande parte da populagdo, novas
abordagens para estes problemas sociais € novas formas para compreender o comportamento
antecipar as acoes de individuos estdo surgindo (LAZER et al., 2009; PEJOVIC; MUSOLESI,
2015).

Uma das formas de aplicar essas técnicas € a utilizacao de historico de contextos, que €
a capacidade de um sistema de construir séries temporais vinculadas a localizagdo e atividades
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de um individuo visando compreender a evolucdo de seu contexto ao longo do tempo (DA
ROSA; BARBOSA; RIBEIRO, 2016; HONG et al., 2009).

E possivel observar um crescente interesse nas aplicagdes de tais técnicas no ambito de
saude mental (FIRTH; TOROUS; YUNG, 2016). Os exemplos de aplicacdes vao desde a
correlagdo de tracos de personalidade e formas de comunicagdo (STOPCZYNSKI et al., 2014),
explicagdo de mudangas comportamentais (ALSHAMSI et al., 2015), classificagdo de estados
psicologicos baseado em medidas fisiologicas (BAVARESCO et al., 2020), até a o uso de
dispositivos moéveis para realizar predigdes quanto a possibilidade de depressao pos parto
(JIMENEZ-SERRANO; TORTAJADA; GARCIA-GOMEZ, 2015), na identificagao de relapso
bipolar (ABDULLAH et al., 2016; FAURHOLT-JEPSEN et al., 2013) e nos cuidados para
pessoas com depressao (PETRY et al., 2016, 2019) e ansiedade (DIAS et al., 2019). Esta tese
descreve um modelo computacional que busca contribuir na identificacdo de padrdes de
comportamento de individuos com transtornos neuropsiquiatricos ¢ no entendimento das
caracteristicas epidemiologicas destes transtornos.

1.1 Definigao do problema e questao de pesquisa

O modelo proposto neste trabalho aborda dois grupos de problemas relacionados a
transtornos neuropsiquiatricos: (a) problemas no diagnoéstico e (b) problemas de relapso.

1.1.1 Problemas no diagnéstico

Uma forte dependéncia com o julgamento clinico durante o processo de diagnostico e
tratamento de transtornos neuropsiquiatricos foi identificada por Lobbestacl (LOBBESTAEL;
LEURGANS; ARNTZ, 2010).

No processo de diagndstico existem dois pontos chaves, sendo um baseado no relato do
paciente e o outro na coleta do historico de sintomas através de entrevistas. Ficar dependente
da lembranga do paciente torna a informagao subjetiva e com viés de recordagdes (BEN-ZEEV
etal.,2012), e este diagndstico se torna especialmente desafiador quando o processo cognitivo
do paciente ja esta prejudicado pelo proprio transtorno (GREEN, 2006). Diversas escalas de
saide mental foram propostas no intuito de resolver o problema de subjetividade (RUSH;
FIRST; BLACKER, 2008), porém existem indicios que a utilizacdo destas pode levar o
profissional a conclusodes incorretas (SHEDLER; MAYMAN; MANIS, 1993).

O processo de diagnostico e prescricdo de tratamento para transtornos mentais ¢é
desafiadora mesmo para profissionais treinados quando se leva em consideracdo a subjetividade
do processo de diagnostico, o viés de recordagdo de eventos, e o alto grau de similaridade entre
sintomas de diferentes transtornos (HENRY et al., 1992). Thomas Insel (INSEL et al., 2010)
ressaltou em seu trabalho a necessidade de se utilizar critérios de diagnodsticos mais objetivos
para constru¢do de um sistema de diagnoéstico confiavel e capaz de capturar as disfungdes para
realizar uma defini¢do capaz de distinguir as fronteiras entre os transtornos.

Portanto o primeiro fator motivador para questdo de pesquisa € se modelos
computacionais baseados em historicos de contextos poderiam suportar identificagdo de
transtornos neuropsiquiatricos baseados em critérios mais objetivos, como a classificagdo de
um individuo baseado na sua rotina, observando que muitos dos transtornos sao de natureza
comportamental.
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1.1.2 Problemas com relapso

Muitos transtornos neuropsiquidtricos ndo podem ser curados completamente e se
tornam condig¢des para toda a vida do paciente, o qual precisa lidar com periodos de remissao e
de relapsos (JOHNSON; LEAHY, 2004).

O tratamento nesses casos ¢ focado em evitar relapsos realizando algum tipo de
interven¢ao e acompanhamento nos primeiros sinais de deterioragdo, onde em muitos casos 0s
sinais podem ser identificados antes do relapso completo, permitindo uma intervengao mais
efetiva (KLOSTERKOTTER et al., 2001).

O problema nesses casos € que os primeiros sinais ndo sao identificados pelos pacientes,
familiares ou profissionais, seja pela falta de exames periddicos ou pelos problemas de
conformidade ou de viés de recordacao dos eventos por parte do paciente (PETRY et al., 2016).

Esses problemas na identifica¢do do relapso resultam numa maior necessidade no uso
de farmacos, cujos efeitos colaterais podem ser severos. Litio, o farmaco mais utilizado para
estabilizacdo de humor no tratamento de transtorno bipolar, pode levar a tremores e ganho de
peso como efeito colateral (GITLIN, 2016). Medicamentos antipsicoticos podem levar a
sedacdo, ganho de peso e disfungdes sexuais (RUMMEL-KLUGE; KOMOSSA, 2010).

Portanto uma forma mais sistematica e objetiva para identificar sinais de relapsos pode
ser util tanto para evitar o uso desnecessario de recursos farmacoldgicos, quanto para evitar
sofrimento desnecessario para pacientes com transtornos incuraveis.

O segundo fator motivacional desta tese ¢ como um modelo computacional poderia
suportar o acompanhamento do paciente de forma a identificar os primeiros sinais e alertar um
familiar ou profissional, bem como agir a fim de reduzir a gravidade da situacao.

1.1.3 Questdes de pesquisa

Este trabalho aborda o problema de identificagdo e acompanhamento de individuos com
transtornos neuropsiquidtricos a partir da comparacdo de historicos de contextos, onde o
historico de outros individuos em tratamento possa ser utilizado para comparagao do historico
do individuo em processo de diagnostico e tratamento, a fim de gerar beneficios a todas as
partes envolvidas (paciente, familiares e profissionais), bem como a sociedade em que eles
estao.

O problema ¢ dividido em duas questdes gerais de pesquisa, onde a primeira questdo
geral ¢ relacionada com os individuos:

“Como deve ser um modelo computacional para identificar padroes comportamentais
em individuos com transtornos neuropsiquiatricos a partir do historico de contextos de forma a
suportar o tratamento € acompanhamento de outros individuos? ”

E complementando a ideia da primeira questdo, existe outra necessidade latente nos
problemas descritos nas se¢des anteriores, cuja questao pode ser descrita como:

“E possivel utilizar esse modelo de auxilio de individuo para constru¢do de perfis
epidemioldgicos de transtornos neuropsiquiatricos? ”
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Ao qual levaria a tltima indagacao aberta para trabalhos futuros: Quais as possibilidades
e oportunidades de tal modelo em contribuir para politicas de saude publica ou aplicagao de
terapias e exercicios preventivos?

A primeira questdo ¢ importante, pois se tal modelo computacional tornar profissionais
mais eficientes e reduzir o sofrimento dos pacientes, traria um ganho significativo para a
sociedade. Essa questdo se fundamenta em dois pontos: (1) o primeiro ponto é que o julgamento
clinico e o suporte ao profissional de sailde mental devem sobrepor aos aspectos tecnologicos,
uma vez que a manifestagdo dos transtornos pode variar de forma a dificultar a precisdo de
avaliagdes objetivas que nao sdo baseadas em avaliagdes clinicas (eg. “Se o paciente dorme
muito ele necessariamente estd deprimido” nao ¢ verdade para todos os individuos), (2) o
segundo ponto ¢ que considerando que o ser humano ¢ um ser de rotina e que sua variacao de
rotina estd diretamente vinculada ao comportamento do individuo, entdo deve ser possivel
comparar a variagao do historico de contextos como forma de identificar melhores opgdes para
tratamentos de transtornos neuropsiquiatricos.

A segunda questdo remete a necessidade de fortalecer os estudos de epidemiologia
psiquiatrica para que as causas dos problemas sejam identificadas e corrigidas em suas fases
iniciais. A identificacdo dos perfis epidemioldgicos traria evidéncias quanto ao andamento e
efetividade das politicas de saude publica.

Sendo assim, para contribuir com o estado da arte e responder as questdes apresentadas,
a seguinte proposi¢do ¢ defendida:

“Um modelo computacional baseado em historicos de contextos para diagnostico,
tratamento ¢ acompanhamento de individuos com transtornos neuropsiquiatricos ¢ capaz de
suportar o trabalho de profissionais de saude mental. O beneficio de tal modelo a profissionais
e pacientes se deve a capacidade de acompanhar mudangas comportamentais com uma
resolucdo invidvel de se conseguir através dos meios tradicionais e, portanto, ¢ capaz de
direcionar e prover dados objetivos quanto aos resultados do tratamento, comparando o
tratamento ¢ mudangas no comportamento do paciente em questdo com a avaliagdo de outros
profissionais em relagdo a outros individuos em tratamento, sendo que tal abordagem teria
subsidio de informag¢des necessarias para construgao de perfis epidemiologicos de transtornos
neuropsiquiatricos.”

Baseado nas questdes de pesquisa e na proposi¢ao foram definidas as seguintes questdes
especificas para guiar a investiga¢ao:
1  Como deve ser o modelo computacional capaz de suportar os elementos da
proposi¢ao?
2 Como representar ¢ modelar o histérico de contextos de forma que padrdes
comportamentais (rotinas) sejam identificados?

3  Como identificar os transtornos neuropsiquiatricos utilizando os padroes
comportamentais baseado em historico de contextos extraidos de sensores de
dispositivos moveis?

4  Como comparar diferentes padrOes comportamentais utilizando historicos de
contextos?
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1.2 Objetivos

O objetivo geral desta tese ¢ propor um modelo computacional baseado em historicos
de contextos capaz de identificar padrdes de comportamento para auxiliar a identificagao e
tratamento de pessoas com transtornos neuropsiquiatricos, tendo por principio utilizar os dados
capturados para identificagao dos transtornos para auxiliar tanto o profissional de saide mental
quanto a definicdo de politicas ptblicas de satde mental a partir da identificagdo de perfis
epidemioldgicos.

Este objetivo geral permite derivar os seguintes objetivos especificos:

e Identificar o estado da arte no uso de dispositivos mdveis para gerenciamento de
transtornos neuropsiquiatricos (Resposta a questao especifica 1);

e Criar um modelo computacional para suportar o diagndstico, tratamento e
acompanhamento (Resposta a questdo especifica 1);

e Modelar o contexto e os historicos de contextos para suportar o modelo definido
(Resposta a questao especifica 2);

e Definir e comparar algoritmos e técnicas para realizacao de identificagao de padrdes
e transtornos (Resposta as questdes especificas 3 e 4);

e (Codificar um prototipo da plataforma e mddulos necessarios para avaliacdo do
modelo;

e Avaliar a precisdo da identificacdo de transtornos utilizando historico de contextos
(Resposta a questdo especifica 4).

1.3 Metodologia

A metodologia para validacao da proposicdo esta dividida em quatro etapas: (1)
identificacdo do estado da arte no uso de computagdo moével e ubiqua no tratamento ou
acompanhamento de transtornos neuropsiquidtricos, (2) definicdo do modelo para suporte da
proposicado, (3) defini¢do e codificacdo da plataforma com suporte ao modelo, (4) avaliagdo dos
resultados e defini¢do da precisao do modelo.

A primeira etapa teve por objetivo compreender o estado da arte no que tange os
problemas ao qual este modelo busca contribuir como parte da solugdo. Nesta etapa foram
avaliados modelos, algoritmos, técnicas, equipamentos e dispositivos computacionais,
abordagens quanto ao tratamento e uso de dispositivos, transtornos em maior € menor evidéncia
nas pesquisas e o interesse da comunidade académica na ultima década.

A segunda etapa teve por objetivo definir um modelo capaz de suportar a proposigao,
onde profissionais, pacientes e familiares possam interagir, € onde o tratamento possa ser
acompanhado de forma objetiva. Neste modelo se visa extensibilidade, uma vez que na primeira
etapa foi identificado que os trabalhos tendem a focar em aspectos ou técnicas bem especificas
para cada situagao e, portanto, o modelo se direcionou como uma forma de integrar as técnicas
atuais a fim de facilitar o tratamento e permitir a identificagdo de perfis epidemiologicos.
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A terceira etapa ¢ a concretizagdo do modelo em forma de software, onde a arquitetura
sera especificada e codificada atendendo a requisitos de extensibilidade, bem como serao
comparados e especificados os algoritmos necessarios para suprir as necessidades do modelo.

A quarta etapa tem por objetivo avaliar os resultados dos experimentos e identificar os
limites do modelo e da plataforma na identificagdo de transtornos e perfis epidemiologicos.

1.4 Escopo da tese

Esta tese busca avaliar um modelo para identificagdo de padrdes de comportamento para
suporte ao tratamento e acompanhamento de transtornos neuropsiquidtricos de forma que o
modelo permita construir perfis epidemiologicos a partir das informagdes capturadas.

Dessa forma, se define que o escopo sera na identificagao de rotinas a partir de um
historico de contextos, bem como na modelagem dos conceitos e relagdes dos dados, na
identificacdo e aplicagdo de algoritmos para diagndstico e construcdo de perfis epidemiologicos
a partir dos conceitos e dados capturados no modelo.

Nao serdao analisados em profundidade aspectos como seguranga, privacidade,
protocolos, tolerancia a falhas e utilizagdo das informacgdes de epidemiologia na definicao de
politicas de saude publica.

1.5 Estrutura do texto

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Revisao bibliografica: apresenta os fundamentos que subsidiam o
modelo e proposicao desta tese. Neste capitulo sdo abordados conceitos necessarios
para o entendimento da proposi¢do, bem como conceitos empregados na construcao
do modelo e da plataforma,;

e Capitulo 3 - Trabalhos relacionados: apresenta uma analise do estado da arte na
utilizacdo de computacdo moével e ubiqua no diagnodstico, tratamento e
acompanhamento de transtornos mentais, realiza uma comparacao entre os trabalhos
e destaca a influéncia dos mesmos na proposi¢cao e no modelo Eigenroutines.

e Capitulo 4 - Modelo Eigenroutines: apresenta o modelo computacional e
arquitetura que suportam a proposicdo desta tese. Este capitulo descreve os
principios bésicos do modelo e arquitetura de software, bem como os principais
modulos e funcionalidades;

e Capitulo 5 - Avaliagao: apresenta duas avaliacdes, uma da aplicacdo do modelo
para identificacdo de transtornos em pacientes com depressdo utilizando dados
obtidos de tecnologia vestivel (wearables) e uma avaliacdo da construcao de um
perfil epidemiologico;

e Capitulo 6 - Conclusdo: apresenta as consideragdes finais deste trabalho,
contribuicoes e trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo revisa os conceitos basicos para o entendimento dos trabalhos relacionados
no capitulo 3 e do modelo e plataforma no capitulo 4, e esta resumido nas seguintes segoes:

e Computacido ubiqua: base teorica para os historicos de contextos e identificacdo
de atividades, necessaria para captura e analise de informac¢des do comportamento
humano;

e Ontologias: base tedrica para modelagem do conhecimento e troca de informagdes
entre sistemas, sendo relevante para a classificagdo de transtornos mentais e
construgdo de perfis epidemiologicos;

e Transtornos mentais e classificacdoes: Necessario para o entendimento dos
diferentes grupos de transtornos, e das classificacdes mais difundidas na
comunidade médica e académica;

e Reconhecimento de padrées no comportamento humano: Base teoérica da
aplica¢do de aprendizado de maquina em dados capturados por sistemas ubiquos
com o objetivo de reconhecer padrdes no comportamento humano, e utilizar esses
padrdes para identificar transtornos;

e Epidemiologia e transtornos mentais: Base tedrica necessaria para o
entendimento da epidemiologia e como a mesma ¢ aplicada a transtornos mentais.

2.1 Computacao Ubiqua

A visdo de computagdo ubiqua conforme apresentada por Weiser em sua obra seminal
(WEISER, 1991) e depois refinada para o termo computagdo pervasiva € essencialmente a ideia
de ambientes inteligentes e integrados ao cotidiano de seus usuarios, onde objetos do dia-a-dia
podem se comunicar ¢ cooperar para reduzir assim o esforgo para a realizagao das atividades
(WANT, 2010).

O termo computagdo pervasiva foi cunhado como uma proposta de evolucao em relacao
aos experimentos realizados em meados de 1970, e ¢ a unido das areas de estudo de sistemas
distribuidos e computacdo movel, fazendo uso destas tecnologias para atingir seus principais
objetivos e podem ser caracterizados como (SATYANARAYANAN, 2001; SEZER; DOGDU;
OZBAYOGLU, 2018):

e Espacos Inteligentes: E definido como um espago com tecnologia embarcada, que
permite a sua comunicacdo com objetos dentro de seus limites, ou com outros
espagos inteligentes;

e Invisibilidade: E a caracteristica que ¢ alcangada quando a tecnologia embarcada
se torna invisivel para a consciéncia dos usuarios, permitindo que o uso e interagao
natural com o espago inteligente impliquem em respostas naturais e inteligentes do
ambiente;

e Escalabilidade localizada: E a caracteristica na qual os espagos inteligentes passam
fornecer capacidade computacional para dispositivos com menos capacidade, seja
de processamento, banda ou energia. Atualmente a capacidade dos dispositivos
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moveis tem sido limitada a quantidade de energia disponivel, e essa caracteristica
da computacdo pervasiva conforme indicada por Satyanarayanan pode ser menos
relevante quando comparada as demais;

e Esconder as diferentes condi¢des: Caracteristica na qual ambientes podem ter
condigdes distintas de “inteligéncia”, o que pode afetar a caracteristica de
invisibilidade, uma vez que o usuario perceberia uma diferenca entre ambientes. O
autor sugere a possibilidade de ser compensada pelos dispositivos moveis
inteligentes.

Sistemas que aplicam estas caracteristicas idealizadas por Weiser vém sendo explorados
em diversos dominios de conhecimento, cobrindo areas como saude (u-health), acessibilidade
(u-accessibility), aprendizado (u-learning), comércio (u-commerce) e jogos (u-games), onde
atualmente técnicas relacionadas a histéricos de contextos e predicdo de contextos sao
tendéncias de pesquisa (BANOS; HERVAS, 2019;: BARBOSA efal.,2018; BARBOSA, 201 5).

2.2 Contextos e Historicos de Contextos

Sistemas orientados a contexto sdo definidos como sistemas capazes de examinar e
reagir a mudancas no contexto do usuario, sendo o contexto todas as informacodes relevantes ao
usuario em um determinado momento do tempo, também levando em conta localizagdo do
usuario, bem como pessoas e dispositivos proximos ao usuario (SEZER; DOGDU;
OZBAYOGLU, 2018).

Brooks propde cinco questdes para guiar o projeto de dispositivos computacionais
sensiveis a contexto, questdes estas que quando respondidas proveem informagdes suficientes
para inferéncia do contexto do usuério do sistema, estas cinco questdes sdo: Quando, Onde, O
Que, Quem e Por que (BROOKS, 2003).

Estas questdes podem ser divididas em categorias de maturidade devido as tecnologias
existentes e difundidas. “Quando” e “Onde” podem ser definidas com precisdo aceitavel e sem
consumo de muitos recursos por dispositivos méveis com GPS e sincronizagdo de data e hora
via rede GSM.

“O que” esta relacionado ao que o usuario esta fazendo em um determinado momento,
e pode ser inferido pelos sensores e dados capturados por dispositivos moéveis, como
acelerometro, sensor de luminosidade, chamadas e trocas de mensagens, ritmo cardiaco,
microfones e cameras.

“Quem” ¢ uma questao considerada desafiadora pelo autor, uma vez que nao ¢ apenas a
classificacdo de nome e idade, mas sim a relacdo entre o usudrio e outras pessoas a sua volta.
Esta caracteristica serd parcialmente determinada pela conexdo da conta em uma rede social
permitindo ao sistema determinar relagdes e informagdes do usuério.

A questdo “Por que” ¢ definida como possivelmente a mais complexa de todas, uma vez
que a motivagao por tras de uma acdo pode ser desconhecida pelo proprio usudrio, € € uma
questdo que ainda continua como um desafio a ser pesquisado em trabalhos futuros.

A partir destes conceitos basicos do que forma um contexto, Rosa (ROSA et al., 2015)
sugere que arquiteturas para sistemas orientados a contexto utilizem nao apenas o contexto no
momento atual, mas que armazene contextos conhecidos para uso futuro do forma a antecipar
uma decisdo futura, ou tornar as decisdes do presente mais precisas. O uso de contextos
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passados para adaptar o software e as decisdes sobre o contexto presente ¢ chamado de historico
de contextos (HONG et al., 2009), e aplicagdes que identificam potenciais estados futuros de
contexto sao chamadas de computagdo moével antecipatoria (PEJOVIC; MUSOLESI, 2015) ou
predi¢do de contextos (DA ROSA; BARBOSA; RIBEIRO, 2016).

Dentre as diversas aplicagdes de historico de contextos e predigdes de contextos, €
possivel destacar seu uso como forma para gerenciar perfis educacionais de forma a se adaptar
a evolucdo de um determinado aluno (WAGNER; BARBOSA; BARBOSA, 2014), adaptar ¢
escolher o melhor algoritmo para prever o proximo estado do contexto baseados no historico
de contexto conhecido (DA ROSA; BARBOSA; RIBEIRO, 2016), avaliar a fertilidade e
produtividade de solos em cendrios de agricultura de precisao (HELFER et al., 2019), e como
forma de constru¢do de um diério de eventos do dia-a-dia de um individuo para auxiliar no
tratamento de ansiedade e depressdo (BAVARESCO et al., 2020; DIAS et al., 2019; PETRY
etal.,2019).

2.3 Tecnologia vestivel

Recentes avangos tecnoldgicos em relagdo a miniaturizagcao de sensores e dispositivos
de comunicagdo abriram novas possibilidades na imersao de dispositivos computacionais de
forma invisivel no dia-a-dia das pessoas. Essa utilizacdo do uso especializado da tecnologia em
acessoOrios ou vestimentas ¢ conhecido como tecnologia Vestivel (mais conhecido pelo termo
em inglés: Wearables).

Comparado a computacdo movel tradicional, os wearables tem vantagens sobre os
aspectos de monitoramento do usudrio e do seu entorno, ja que muitas vezes sdo partes da
vestimenta e dotado de funcionalidades como pedometro, monitor cardiaco, identificacdo de
luminosidade e atividade via acelerometro. FitBit Charge, Apple Watch, Samsung Gear,
Garmin Vivoactive HR sdo alguns dos exemplos comerciais com essas capacidades.

Devido a essa proximidade e vantagem em termos de sensoriamento, muito ja vem
sendo discutido sobre a aplicabilidade clinica dos wearables, como por exemplo, no
monitoramento de pessoas com doenca de Parkinson, ou pacientes em recuperacao de derrames
(BONATO, 2009).

Em termos de saude mental, a utilizagao dos sensores presentes nos wearables mostrou
um aumento na precisao do diagndstico de transtorno bipolar durantes a avaliagao da plataforma
AMOoSS (PALMIUS et al., 2014), enquanto a plataforma PSYCHE propds uma camiseta dotada
de sensores para capturar biosinais e identificar variagdes de humor em individuos com
transtorno bipolar (VALENZA et al., 2013).

No ambito desta tese, a plataforma apresenta conceitos que permitiriam o uso de
sensores de smartphones ¢ de wearables para determinar o padrdo de comportamento dos
individuos e avaliar as atividades utilizando algoritmos ja propostos por trabalhos anteriores
(FAURHOLT-JEPSEN et al., 2015; KERZ et al., 2016; OSIPOV, 2016).

2.4 Ontologias e web semantica

No contexto da ciéncia da computagdo, uma ontologia ¢ definida como uma série de
primitivas utilizadas para modelar um dominio de conhecimento, tipicamente representadas por
classes, atributos e relagdes (GRUBER, 2009).
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Ontologias sdo geralmente definidas de forma a abstrair as estruturas de dados e
estratégias de implementagdes, e por este motivo sao ditas como parte do nivel “semantico” da
informacao, ao invés das camadas logicas ou fisicas das bases de dados, e ¢ esta caracteristica
independente do modelo fisico que permite a ontologias conectar bases de dados heterogéneas
de sistemas distintos, especificando as interfaces baseadas na representacao do conhecimento
(GRUBER, 2009).

Ontologias fazem parte dos padroes da W3C para a web semantica, na qual a mesma ¢
utilizada para especificar um padrdo de vocabularios conceituais para o compartilhamento de
informacdes entre sistemas, prover servigos para inferéncia sobre bases de dados e para
publicacdo de bases de conhecimento reutilizdveis (GRUBER, 2009).

Esta abordagem de compartilhamento de informagdes ganhou espago entre organizagdes
globais, e a nova representagdo do International Classification of Diseases (ICD) estd sendo
remodelada para ter seu vocabulario adaptado para OWL, conforme abordado na se¢do 2.5.

A figura 1 ilustra um fragmento de uma ontologia de depressao utilizada pelo modelo
Higia, modelo de computagdo ubiqua que utiliza de interagdes de uma determinada pessoa em
seu dispositivo movel, redes sociais € e-mail para alertar familiares sobre sinais de depressao.
Neste exemplo € possivel compreender a natureza hierarquica das classes, todas referenciando
o conceito basico Thing, e descrevendo as classes relevantes a este dominio de conhecimento.

Figura 1: Ontologia para depressdo no modelo Higia
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Fonte: (PETRY et al.,2016).

2.4.1 RDF

O Resource Description Framework (RDF) ¢ uma familia de especificagdes da W3C
projetada inicialmente para modelagem de meta dados para Web. A linguagem define um
modelo simples de grafo para capturar a relagdo entre recursos usando um conceito conhecido
como tripla, e tem por caracteristica a flexibilidade de evolugao do modelo sem necessidade da
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alteracdo de todas as aplicagdes que consomem as informagdes do modelo em questao (W3C,
2004a).

Uma tripla € uma expressao formada por sujeito, predicado e objeto, e um conjunto de
triplas forma o conceito de grafo RDF. Como exemplo, uma forma de representar a frase “A
marca do smartphone ¢ Apple” em uma tripla RDF seria criar um sujeito denotando
“smartphone”, um predicado “tem a marca” e um objeto “Apple”.

2.4.2 OWL

Conforme ja destacado no inicio desta secdo, ontologias fazem parte dos padrdes da
World Wide Web Consortium (W3C) para web semantica, e cuja recomendacdo para construgao
de modelos ¢ a Web Ontology Language (OWL) (W3C, 2009).

Por herdar caracteristicas do Resource Description Framework (RDF), a OWL ¢ capaz
de referenciar conceitos presentes em outras ontologias distribuidas entre sistemas distintos, e
¢ esta caracteristica que destaca o seu objetivo de impulsionar a adocdo da web semantica
(SHADBOLT; HALL; BERNERS-LEE, 2006).

A recomendacdo da W3C apresenta trés sublinguagens da OWL com diferentes graus
de expressividade e liberdade para construcao de modelos (W3C, 2004b):

e OWL Lite: suporta usuarios necessitando primariamente de classificagdo hierarquica
e restricdes simples, e dada sua simplicidade prové um caminho de migragao
simplificado para diversas taxonomias existentes;

e OWL DL: suporta usuarios que necessitam o maximo poder de expressividade sem
perder capacidade computacional, ou seja, todas as relagdes tém garantia de serem
computaveis, e todas as computagdes tem garantia de serem realizadas em tempo
finito;

e  OWL Full: prové maior liberdade de expressividade que a OWL DL em troca das
garantias computacionais, € permite a uma ontologia aumentar os conceitos em um
vocabulario pré-definido (RDF ou OWL).

Cada uma das sublinguagens ¢ uma extensao do seu predecessor mais simples, de forma
que as seguintes relagdes sao validas, mas ndo o inverso das mesmas (W3C, 2004b):

e Toda ontologia ou conclusao OWL Lite vélida ¢ uma ontologia ou conclusdo OWL
DL valida;

e Toda ontologia ou conclusao OWL DL vélida ¢ uma ontologia ou conclusdo OWL
Full vélida.

A OWL 2, evolucao da Web Ontology Language, adicionou mais trés sublinguagens (ou
Profiles, como sdao chamados no documento), cada qual com restrigdes sintaticas com relagao
a especificagdo estrutural da OWL 2, e com caracteristicas um pouco mais restritivas que a
OWL DL, com objetivo de trocar poder de expressividade por beneficios computacionais
(W3C, 2009):

e OWL 2 EL: permite algoritmos em tempo polinomial para todas as tarefas de
raciocinio padrdo, e € particularmente adequado a aplicagdes com necessidade de
ontologias grandes onde € possivel realizar a troca de expressividade por garantias
de desempenho;
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e OWL 2 QL: adequado a aplicagdes com ontologias pequenas e grandes volumes de
dados instanciados, onde ¢ util o acesso aos dados via consultas relacionais;

e OWL 2 RL: semelhante ao OWL 2 QL, mas onde o grande volume de informagdes
precisa de manipulagdo direta nas informagdes na forma de triplas RDF.

A OWL 2 possui retro compatibilidade com seu predecessor e, portanto, toda ontologia
OWL 1 continua uma ontologia OWL 2 valida, com inferéncias idénticas em todos os casos
praticos (W3C, 2009).

2.5 Transtornos mentais e classificagoes (ICD e DSM)

A maior parte das desordens médicas sdo tradicionalmente classificadas utilizando o
International Classification of Diseases (ICD), que € o resultado de uma das principais funcdes
da Organiza¢do Mundial da Saude, no qual o ICD ¢ parte de sua constituicao e existente desde
1948. O capitulo V do ICD ¢ responsavel pela taxonomia de transtornos mentais na 10* edi¢ao
do ICD.

Porém, para o caso de transtornos mentais, o ICD divide o espago na taxonomia de
desordens com o Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM), publicado
pela American Psychology Association (APA) desde 1952, mas que s6 ganhou relevancia
mundial em sua 3* edigdo, e que atualmente esta na 5 edigao.

Esta relevancia veio devido a introducdo de critérios operacionais e definigdes de
desordens menos ambiguas. O objetivo da APA com o langamento desta 3% edicao foi
estabelecer critérios para que quando um paciente fosse avaliado por dois profissionais
distintos, a probabilidade de ambos diagnosticarem o mesmo transtorno fosse maior devido a
objetividade das classificagdes.

Em contrapartida, as classificagdes do ICD ndo sdao definidas tdo claramente a menos
que este critério objetivo seja validado por grupos de pesquisa independentes, baseado em
evidéncias para tal critério. O argumento ¢ que um julgamento clinico de um profissional
treinado ainda € superior a critérios nao suportados por evidéncias.

Em geral ambos os modelos de classificacdo dividem os transtornos nos seguintes
subgrupos:

e Transtornos mentais organicos, inclusive os sintomaticos: Transtornos que tem
em comum uma etiologia demonstravel em forma de doenca ou lesdo cerebral, como
por exemplo, a doenca de Alzheimer ou a deméncia vascular;

e Transtornos mentais e comportamentais devido ao uso de substincia
psicoativa: Diferentes transtornos que tém em comum o uso de uma ou mais
substancias psicoativas, por exemplo, transtorno comportamental por abuso de
alcool ou opiodides;

e Esquizofrenia, transtornos esquizotipicos e transtornos delirantes: Transtornos

e variagoes da esquizofrenia em forma aguda ou transitoria;

e Transtornos do humor ou afetivos: Transtornos nos quais a perturbagdo
fundamental ¢ alteracdo do humor ou afeto, como por exemplo, transtorno afetivo
bipolar ou transtornos depressivos;
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Transtornos neuroticos, transtornos relacionados com estresse e
somatoformes: Transtornos neuroéticos quando nao associados com problemas de
comportamento em sociedade, ao qual se agrupam as fobias, transtorno obsessivo
compulsivo, reagoes a situagdes de extremo estresse e transtornos dissociativos, € o
caso da agorafobia, da ansiedade generalizada, da amnésia dissociativa e do
transtorno hipocondriaco.

Sindromes comportamentais associadas a disfun¢des fisiolégicos e fatores
fisicos: Grupo de transtornos cujo impacto ¢ uma disfungao fisiolégica que ndo
tenha sido classificado em outro grupo, como o caso da bulimia, da insdnia ndo-
orgnica e de disfungdes sexuais ndo causadas por transtornos ou doenga organica'.

Transtornos de personalidade e do comportamento adulto: Grupo de diversos
estados e tipos de comportamento clinicamente significativos, com tendéncia a
persistir e cuja forma ¢ expressa a partir da maneira de viver do individuo, bem como
seu modo de estabelecer relagdes consigo e com os outros. Neste grupo estdo
presentes transtornos de personalidade (paranoica, esquizoide, dissocial),
transtornos de habitos e impulsos (piromania, cleptomania, jogo patoldgico),
transtornos de preferéncia sexual (exibicionismo, pedofilia).

Retardo mental: Transtornos relacionado com a parada do desenvolvimento ou
desenvolvimento incompleto do funcionamento intelectual, caracterizados
essencialmente pelo comprometimento durante o periodo de desenvolvimento dos
atributos que determinam o nivel global de inteligéncia, como as fungdes cognitivas,
linguagem, motricidade e comportamento social.

Transtornos do desenvolvimento psicolégico: Grupo de transtornos cujo inicio se
situa na primeira ou segunda infincia, que incorre no comprometimento ou retardo
do desenvolvimento de fung¢des ligadas a maturagdo biologica do sistema nervoso
central e que evoluem sem remissoes nem recaidas. A grande maioria das disfungdes
nesse caso compreendem habilidades linguisticas, espago-visuais ¢ coordenagao
motora.

Transtornos do comportamento e transtornos emocionais que aparecem
habitualmente durante a infincia ou a adolescéncia: Grupo de transtornos
caracterizados pelo inicio durante a infancia ou adolescéncia, como transtornos
hipercinéticos (disturbios de atividade e aten¢do), gagueira, transtornos de conduta
dissocial, agressiva ou desafiante, e transtornos emocionais com inicio
especificamente na infancia.

2.5.1 ICD-11 e web semantica

Construido a partir do predecessor ICD-10, a 11? versdo do International Classification
of Diseases incorpora as descobertas médicas desde a publicagdo da 10* edicdo em 1992. Mas
além de uma simples atualiza¢do da taxonomia, a nova edi¢do tem por objetivo estar pronta
para uso em FElectronic Health Records (EHR). Essa necessidade de formalizacao das

! Doenga orgénica no contexto de transtornos mentais se refere a transtornos causados por uma

condicdo fisica ou mudanga fisiolégica, enquanto transtornos ndo organicos se referem a
desordens cuja origem é somente psiquidtrica.
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categorias no meio eletronico fez com que a OMS utilizasse uma plataforma de web semantica

colaborativa baseada no Protégé para realizar a modelagem dos conceitos e categorias do ICD-
11 utilizando OWL e RDF (TUDORACHE et al., 2010, 2013).

No ambito dessa tese, a existéncia de um modelo representando a classificacdo dos
transtornos neuropsiquiatricos mantido pela propria OMS permite gerar um vinculo entre o
diagnostico, os perfis epidemiologicos e a troca de informagdes com outras plataformas. Essa
troca de informacdo entre plataformas pode seguir uma /ingua franca mantida pelo proprio
orgao responsavel pela defini¢do das classificagdes, reduzindo assim a necessidade de mais
ontologias para mapear diferentes modelos que existiriam sem essa padronizacao.

2.6 Reconhecimento de padrées no comportamento humano

Em 2005, Nathan Eagle defendeu sua tese de que, apesar de cada individuo ser tnico e
particular, existe um padrdo em sua rotina em diferentes escalas, ¢ mesmo que de vez em
quando ele mude e faga algo fora do seu padrao, na grande maioria do tempo a estrutura de sua
rotina ¢ a mesma (EAGLE, 2005).

Para comprovar isso, Eagle avaliou o uso de modelos de Markov e decidiu pela
constru¢ao de um modelo chamado de eigenbehaviors, cujo objetivo era prover as ferramentas
necessarias para construgao de modelos do comportamento humano capaz de identificar
estruturas que se repetem ao longo do tempo e diferentes escalas temporais: hora, dia, semana,
més, ano. O racional deste modelo ¢ que apesar de muitos comportamentos do ser humano
serem identificaveis por modelos de Markov tradicionais, estes ndo conseguem incorporar
padrdes temporais em diferentes escalas de tempo (EAGLE; PENTLAND, 2009).

Ao longo da tltima década, diversos outros trabalhos vém aplicando técnicas similares
para identificacdo do comportamento humano, dando origem a uma area que vem utilizando a
denominacao de Ciéncia social computacional (GILES, 2012).

Nos estudos relacionados a ciéncia social computacional existe um entendimento que a
abundancia de informagdes capturadas pela ubiquidade de dispositivos moveis pode ser
utilizada para compreender e melhorar a vida em sociedade, como por exemplo entender as
diferencas de desempenho entre times aparentemente semelhantes (DE MONTJOYE et al.,
2014), correlacionar tracos de personalidade e padrdes de comunicacdo (STOPCZYNSKI et
al., 2014), explicar mudancas comportamentais (ALSHAMSI et al., 2015), aplicar novas
formas de incentivos utilizando mecanismos sociais (AHARONY et al., 2011) e propor
solucdes sociais para problemas de saide em uma comunidade (MADAN et al., 2010).

Nesta tese a identificagdo ¢ comparacgao de similaridade nas rotinas do comportamento
humano através de historicos de contextos ¢ defendida como a forma apropriada para utilizar o
julgamento clinico ja aplicado a um individuo em tratamento em outros pacientes iniciando o
tratamento.

2.6.1 Aplicacdes do reconhecimento de padrdes na saude mental

A base das pesquisas em ciéncia social computacional ¢ a capacidade de analisar e de
detectar padrdes no comportamento humano através de meios computacionais, sendo na
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maioria das vezes sdo utilizados smartphones para este fim. E natural que a identificacdo de
padrdes no comportamento possa auxiliar no entendimento dos transtornos comportamentais.

Nesta se¢do sdo apresentados trabalhos que demonstram as técnicas utilizadas, sendo a
maioria destas baseadas na coleta de dados de sensores de dispositivo movel e na transformagao
dessas informagdes em atributos relevantes ao transtorno avaliado, bem como na aplicacao de
algum algoritmo de aprendizado de maquina para identificacdo do humor ou transtorno.

Em 2011, Burns et al. desenvolveu um aplicativo para reconhecer o contexto do usuario
a fim de identificar variagdes no humor de pacientes com depressao profunda unipolar e aplicar
intervengdes in situ utilizando conceitos de ativagdo comportamental, a qual foi uma das
primeiras aplicacdes de smartphones para intervengdo momentanea com uso de contexto para
identificagcdo do humor (BURNS et al., 2011).

Em 2015, Jimenez-Serrano et al. propds um modelo baseado em redes bayesianas para
identificacao de depressao pos parto, utilizando dados de sensores de smartphones Android
(JIMENEZ-SERRANO; TORTAJADA; GARCIA-GOMEZ, 2015).

O’Brien et al. avaliaram se a depressao em idosos estava associada com algum declinio
na atividade fisica a partir do uso de actigrafia, e concluiu que existe uma redugao significativa
na atividade fisica em comparagdo com idosos saudaveis (O’BRIEN et al., 2016).

Faedda et al. avaliaram se utilizando dados de actigrafia poderia diferenciar transtorno
bipolar de transtorno de déficit de atencao e hiperatividade em jovens e criancas, e foi capaz de
mostrar que existem diferencas no comportamento onde um modelo preditivo de SVM seria
capaz de realizar essa distingdo com 83% de precisdo (FAEDDA et al., 2016).

Abdullah et al. utilizaram smartphones para avaliar a Social Rhythm Metric (SRM) em
individuos com transtorno bipolar e concluiram que a utilizagdo de dados de acelerometro,
microfone, localizagdo e comunicagao € uma alternativa viavel para monitorar o indice de SRM
em pacientes com transtorno bipolar (ABDULLAH et al., 2016; MATTHEWS et al., 2016).

Firth et al mostram que ¢ evidente o crescente interesse nas aplicagdes de meios
computacionais na saude mental (FIRTH; TOROUS; YUNG, 2016). Porém também ¢ evidente
que enquanto os profissionais sejam treinados para diagnosticar, tratar ¢ acompanhar os mais
diversos transtornos, todas as aplicagdes e plataformas se limitam a transtornos especificos.
Este problema fica evidente nas comparagdes e € discutido em mais profundidade no capitulo
3.

2.7 Aprendizado de maquina e classificadores supervisionados

Esta se¢do aborda oito algoritmos de aprendizado de maquina capazes de realizar
classificagdes supervisionadas que no ambito do modelo apresentado nesta tese permitem a
comparagdo de uma rotina em relag@o a outras rotinas conhecidas.

Classificagao supervisionada € o processo de definir uma categoria a uma nova amostra
baseado nas categorias de observagdes conhecidas. No processo de classificagdo supervisionada
o algoritmo utilizado ¢ treinado para montar um modelo a partir de uma série de amostras pré-
classificadas.

Conforme detalhado no capitulo 4, o modelo Eigenroutine propde a extracao do padrao
de comportamento em forma de eigenbehaviors, o que implica identificar os padroes ao longo
do tempo, reduzindo a amostra a vetores que melhor concentram a informagao.
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A consequéncia desta abordagem ¢ que, diferente de trabalhos anteriores que utilizam
analise de similaridade em séries temporais, o Eigenroutine abstrai a série temporal e permite a
comparagao de padrdes de comportamento baseado em multiplos vetores (eigenbehaviors) sem
vinculos temporais.

Como parte do algoritmo adaptativo de classificagdo, este trabalho utiliza os seguintes
classificadores: K-nearest neighbors (k-NN), Maquina de vetores de suporte (SVM), Arvores
de decisdes e Random Forests, Redes neurais Muti-layer perceptrons, AdaBost SAMME,
Gaussian Naive Bayes e Gaussian Process.

K-nearest neighbors (k-NN) ¢ um algoritmo de classificagdo onde uma amostra x ¢
classificada baseada na distancia de x para as demais observacdes conhecidas (ALTMAN,
1992). O parametro k do k-NN determina quantas observagdes devem ser utilizadas para
determinar a classe de uma amostra x. O calculo de distdncia entre a amostra e as demais
observagdes € geralmente realizada utilizando distancia euclidiana. A figura 2 ilustra o processo
de classificacdo k-NN com 5 vizinhos, onde neste exemplo a amostra x seria classificada como
parte do grupo vermelho.

Figura 2: Processo de classificacdo com 5 vizinhos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na maquina de vetores de suporte (ou SVM de Support Vector Machine) uma amostra
¢ definida como um vetor de n dimensdes, € se busca separar as diferentes amostras comn — 1
hiperplanos. SVM utiliza uma funcdo kernel para realizar mapeamentos nao-linear a fim de
moldar os dados de entrada para um espaco de caracteristicas (feature space) onde os
hiperplanos sao construidos (CORTES; VAPNIK, 1995).

Nas arvores de decisdo, o algoritmo busca dividir repetidamente as observagoes
conhecidas utilizando uma fungdo para equilibrar a quantidade de informac¢do (entropia) em
cada parte da arvore, resultando em uma arvore utilizada para classificar uma nova amostra. A
figura 3 ilustra uma arvore de decisdo para jogar ou nao ténis baseado em atributos como
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previsao do tempo, umidade e vento. Complementando as arvores de decisdo existe o Random

Forests, cuja técnica busca criar diversas arvores de decisdo para evitar a tendéncia de sobre-
ajuste do modelo (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Figura 3: Arvore de decisiio para jogar ténis
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Fonte: John Ross Quinlan (QUINLAN, 1986).

Redes neurais Multi-layer perceptrons (MLP) ¢ uma categoria de redes neurais
artificiais com alimentagdo direta, ou seja, onde os nos das camadas tem sinapses apenas com
as camadas do préoximo nivel. Quando utilizada para classificagao supervisada a rede neural €
modelada de forma que cada neurdnio de saida represente uma classe distinta a ser classificada
pela rede e treinada utilizando retropropagacao de erro. A figura 4 apresenta uma rede neural
MLP simples, com trés neurdnios de entrada, dois neurdnios na camada oculta, e dois neurdnios
de saida, que se utilizada para classificagdo poderiam resultar em duas classes distintas.

Figura 4: Exemplo de rede MLP com trés camadas, sendo uma oculta

Camada de Camada Camada
Entrada Oculta de Saida

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
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Os algoritmos de classificagdo Naive Bayes buscam aplicar o teorema de Bayes com a
premissa ingénua (dai o termo Naive do nome em inglés) de que todos os atributos utilizados
para classificacdo sdo estatisticamente independentes. A equacdo 1 apresenta o teorema de
Bayes, ao qual para o Gaussian Naive Bayes utiliza a formulacdo definindo A como as
categorias que se deseja classificar, € B como as observagdes ou amostras de classificacao
conhecida (HAN; KAMBER; PEI, 2012). O termo gaussiano se utiliza porque se assume uma
distribuicao normal para os dados. Semelhante em inten¢do, o processo gaussiano ¢ um método
projetado para encontrar aproximagdes de funcdes para realizar tanto regressdes quanto
classificagdes probabilisticas (RASMUSSEN; WILLIAMS, 2018).

Equacio 1: Teorema de Bayes
P(B|A) x P(A)
P(B)

O classificador AdaBoost SAMME ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina meta-
heuristico para melhoria de precisdo de classificagdo de outros algoritmos classificadores.
AdaBoost inicia o processo realizando o treino baseado no grupo de observagdes conhecidas e
prossegue realizando copias do modelo inicialmente treinado e realizando novos treinos nestas
copias ajustando os pesos nas observagdes incorretamente classificadas durante o treino
(HASTIE et al., 2009).

P(A|B) =

2.8 Epidemiologia e transtornos mentais

A epidemiologia ¢ um ramo da medicina que lida com a incidéncia, distribuicdo e
possivel controle de doengas ou fatores que estejam relacionadas a satde de uma populagao.
Na epidemiologia se estuda quao frequentemente uma determinada doenga ocorre em diferentes
grupos de pessoas, € busca encontrar o motivo para tal (COGGON; BARKER; ROSE, 2003).

O termo “distribuicao” se refere a frequéncia e padrao de ocorréncia dos eventos em
uma populagdo, sendo que esse padrao pode variar baseado em tempo (quando os eventos
aconteceram), lugar (variagdes geograficas), ou pessoa (fatores demograficos).

Essas informacdes epidemiologicas auxiliam o planejamento e avaliacao de estratégias
de prevengdo ou acompanhamento de pessoas onde a doenca ja tenha se desenvolvido.

Dentro do espectro de estudo da epidemiologia existe um ramo especifico para
epidemiologia psiquidtrica, cujo objetivo ¢ compreender a ocorréncia e distribuicdo de
transtornos mentais e comportamentais em determinados grupos de pessoas, localidades e em
determinados pontos do tempo, bem como investigar as causas e consequéncias desses
transtornos com o objetivo de desenvolvedor estratégias para tratar e prevenir estes transtornos

(WEISSMAN, 1987).

Um perfil epidemioldgico psiquiatrico ¢ o resultado da unido de fatores
sociodemograficos e das avaliagdes clinicas com a intencdo de identificar se determinados
transtornos tem predominio em uma populagdo, local, periodo de tempo, bem como quais os
tratamentos adotados, a evolucao dos casos e o aumento ou reducao de casos ao longo do tempo.
Esse perfil ¢ um passo importante para as analises epidemioldgicas, pois permite facilitar a
identificacdo de padrdes de ocorréncia de transtornos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Uma revisdo sistematica foi realizada com o objetivo de entender o estado atual da
aplicagdo de computacdo modvel e ubiqua no acompanhamento e tratamento de transtornos
mentais (BUTTENBENDER; BARBOSA; MARTINS, 2018).

Uma revisdo sistemdtica ¢ uma forma estruturada e reproduzivel de identificagdo do
estado da arte em uma determinada area de conhecimento, utilizada para compreensdo dos
estudos realizados na area, bem como para descobrir tendéncias e desafios quanto ao tdpico a
ser pesquisado. Nove trabalhos relacionados foram selecionados para avaliagdo devido a
relevancia ao tema.

3.1 Planejamento da revisao

O principal objetivo da revisdo foi determinar como a computacdo moével e ubiqua
estava sendo utilizada no suporte a saide mental, ¢ assim entender o estado da arte das
aplicagoes, técnicas e modelos. Sendo assim, as questdes de pesquisa da revisdo estao listadas
na tabela 1.

Tabela 1: Questdes de pesquisa para revisao sistematica.

Referéncia Questao de pesquisa

Questoes Gerais

Como a computagdo moével e ubiqua estd sendo utilizada para

Gl ~ ,
Q suportar questdes de saide mental?
QG2 Como dispositivos moveis estdo sendo utilizados nesse ambito?
QG3 Quais transtornos mentais obtiveram sucesso no diagndstico ou

tratamento com o uso da computa¢do movel e ubiqua?
Questoes Especificas

Quais os transtornos sdo passiveis de identificagdo a partir do
monitoramento do comportamento?

QEl

Quais intervengdes estdo sendo realizadas a partir de dispositivos

QE2 moveis?

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir das questdes gerais e especificas foi possivel identificar o foco em saude (e
transtornos) mentais vinculado a aplicagdo de computagao mével e ubiqua, ao qual a frase geral
de busca foi modelada: computagdo ubiqua A saide mental. Desta frase geral se utilizou
uma combinagdo dos termos gerais e de termos especificos a fim de encontrar o maior nimero
possivel de trabalhos relacionados. Destes termos, os especificos foram identificados
considerando: (a) transtornos com a maior incidéncia na populacdo, e (b) sindbnimos ou
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aplicagdes tecnoldgicas semelhantes aos termos gerais. A tabela 2 apresenta os detalhes das
frases de busca em logica booleana, que foi traduzida para o formato de cada base de artigos.

Tabela 2: Frases de busca nas bases académicas.

Termo Geral Frase de busca

(ubiquitous computing V
mobile computing V

mobile phone Vv

smartphone V smart phone V
pervasive computing V
Internet of things V IoT V
wearable V

mHealth V uHealth Vv

mobile health)

Computacao
movel e ubiqua

A\

(mental health v
mental disorder V
depression V depressive V

Saude e anxiety V
transtornos bipolar disorder Vv
mentais panic disorder V

agoraphobia V
psychosis V
schizophrenia )

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Bases, estratégia de busca e critérios

A escolha das bases de artigos considerou a caracteristica da frase de busca, facilidades
para exportar os resultados e acesso disponivel pelo portal de periodicos da CAPES. Para esta
revisdo foram escolhidas: IEEE Xplore e ACM Digital Library como representantes de
trabalhos na area da computagao, MEDLINE/PubMed para identificacdo de trabalhos na area
médica e PsycINFO como base de artigos relacionados a psiquiatria e psicologia apresentado
na tabela 3.

A busca nas bases se limitou ao titulo, abstract e palavras-chave para trabalhos
publicados na tltima década, conforme apresentado na tabela 3, onde encontra-se o resumo da
estratégia.
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Tabela 3: Estratégia de busca

Resumo da estratégia de busca
e ACM Digital Library
e [EEE Xplore
e MEDLINE/PubMed

Bases académicas

e PsycINFO
e Titulo
Escopo da busca e Abstract

e Palavras chave

Periodo de publicagao e Novembro de 2006 a Novembro de 2018

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apods as buscas, os seguintes critérios de inclusdo foram aplicados: (a) artigos
diretamente relacionados a computacao e saude mental, (b) artigos que apliquem alguma forma
de computagdo ubiqua ou dispositivos modveis na solugdo de um determinado problema
relacionado a satide mental, (c) artigos que fagam algum tipo de monitoramento de
comportamento, tratamento ou intervengdo a partir dos dispositivos e (d) artigos publicados
entre novembro de 2006 e novembro de 2016.

E os seguintes critérios de exclusdo foram aplicados: (a) artigos que utilizem os
dispositivos como meio para aplicagao de surveys ou questionarios, (b) artigos que ndo foram
escritos em inglés e (c) artigos cujo texto completo ndo estava disponivel via portal de
periddicos da CAPES.

Tabela 4: Resumo da estratégia de selecdo.

Referéncia Estratégia de seleciao

Critérios de inclusdo

CIl1 Artigo € uma abordagem computacional para satide mental

2 Artigo faz uso de conceitos de computagdo ubiqua ou faz uso de
dispositivos moveis como smartphones ou wearables

I3 Artigo faz algum tipo de monitoramento do comportamento ou alguma
intervengao pelo dispositivo movel

Cl4 Artigo foi publicado entre novembro de 2006 ¢ novembro de 2018

Critérios de exclusdo

Artigo faz uso da tecnologia apenas para realizacdo de surveys ou

CEl .
questionarios
CE2 Artigo ndo foi escrito em inglés
CE3 Artigo sem acesso ao texto completo via plataforma de periddicos da

CAPES

Fonte: Elaborado pelo autor.




41

3.3 Resultados da busca

O processo de busca foi composto por seis passos, ilustrados na figura 5. O primeiro
passo foi a utilizagao dos critérios apresentados na tabela 2 para a busca nas quatro bases, onde
968 artigos foram encontrados. O segundo passo foi uma iteracdo sobre os resultados para
remocao de artigos evidentemente irrelevantes ao contexto da busca (resultados em outros
idiomas, especificagcdes de radiotransmissores, etc.). O terceiro passo foi o filtro dos artigos
cujo titulo j& evidenciava que o artigo estava fora do escopo de trabalhos relacionados a
computagdes movel e ubiqua aplicados a satide mental, no qual 484 artigos foram selecionados.

O quarto passo foi a combinacao dos resultados e a remocao de artigos duplicados entre
bases, ao qual 423 artigos foram selecionados. O quinto passo foi o filtro dos artigos pelo
abstract, aplicando um filtro mais detalhado sobre o conteido dos artigos para encontrar
trabalhos mais proximos a aplicagdes que sejam capazes de utilizar dispositivos mdveis para
identificacao de transtornos mentais, ou para realizagcdo de intervengdes, resultado em 27 artigos
principais.

O ultimo passo foi a analise do texto completo de trabalhos que apresentem modelos
para diagnostico, tratamento ou acompanhamento de transtornos neuropsiquidtricos utilizando
dispositivos méveis ou alguma forma de aplicagdo de computacao ubiqua, resultando em 16
artigos que se resumem em 9 trabalhos relacionados, os quais serdo detalhados e comparados
nas proximas se¢des. E importante destacar que a redugio de 16 artigos para 9 trabalhos se deve
a agregacdo da analise de diversos artigos de um mesmo grupo de trabalho, principalmente no
caso do programa MONARCA e do PSYCHE.

Figura 5: Resumo da selecio

Busca Remogéao de Filtro por Remogéao de Filtro por Filtro por Trabalhos
Inicial (C14) Impurezas Titulo Combinado Duplicados Abstract Texto Relacionados
! (CE2/CE3) (CIMICE1) | ! (CI2/CE1) Completo !
i : ! : : : (C13) !
! 0% ! 18,8% ! i ! ! | !
ACM Digital oo id T idl i i i ! i ;
Library 116 1 16 I 13 ! i | ! i
2% | 57,5% | ! | :
IEEE £y 1 iy i i i ! ) | '
Explore E 341 i 334 1 142 ! i i ! i
! i | i 12,6% ! 93,6% ! 40,7% | ! 1 6
1 ! i “T_ removido ! r idt ! [ i | 1 L
i i 5 /484 I 423 {27 16 !
i 0% | 48,4% ! i i | i i
MEDLINE | removido | removido | | ; i | !
PubMed 1525 1 525 i | i ! ! i !
0% 32,6%
PsycINFO 35 86 58 f ' : d
;‘ 0,7% : 49,6% i
TOTAL | - o :
' 968 1 961 1 484

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4 AMoSS

O Automated Monitoring of Symptom Severity (AMoSS) foi um estudo realizado pelo
Departamento de Psiquiatria da Universidade de Oxford na constru¢do e utilizagdo de um
sistema baseado em smartphones para monitoramento de sintomas de pacientes em tempo real,
com objetivo de alocar recursos psiquidtricos de forma mais eficiente (PALMIUS et al., 2014).

Diferente de outros estudos, o AMoSS foi projetado para acompanhar 130 individuos
durante 12 meses com o objetivo de compreender melhor o comportamento de individuos com
transtorno bipolar e transtornos de personalidade e explorar novas formas de monitoramento
utilizando dispositivos comerciais e de pesquisa (OSIPOV, 2016).

Este acompanhamento foi realizado em duas etapas. A primeira etapa foi de
acompanhamento intensivo, onde sensores para pesquisa eram utilizados pelo paciente por uma
semana. Durante esse periodo, cada paciente foi acompanhado por um acelerdmetro
GENEActiv, um eletrocardiograma mével Shimmer, um Proteus patch para medig¢ao de ritmo
cardiaco e temperatura corporal, e media temperatura e pressao arterial utilizando dispositivos
da Omron 3 vezes ao dia.

Durante a fase de acompanhamento prolongado, o mesmo paciente foi entdo
acompanhado com um smartphone Galaxy S3 ou S4, um Fitbit One, um questionario de estado
de humor simples por dia e um questionario completo semanal aplicado de acordo com o
transtorno previamente diagnosticado.

Osipov conseguiu demonstrar que ¢ possivel diferenciar os sintomas de depressao,
bipolaridade e transtorno de personalidade utilizando sensores de dispositivos moveis, € propds
um modelo de grupo de sintomas e caracteristicas que podem ser capturadas por sensores
presentes nos dispositivos comerciais como forma de avaliagdo objetiva de sintomas (OSIPOV,
2016).

Palmius et al demonstraram que um questionario simplificado e aplicado com
frequéncia superior aos questionarios tradicionais tem precisdo equivalente, ¢ poder servir
como suporte ao diagndstico, bem como avaliagdo do tratamento de distirbios de humor
(PALMIUS et al., 2014).

3.5 FINE

FINE ¢ um aplicativo para plataforma Android criado pelo instituto de informatica
médica da Universidade de Braunschweig baseado na biblioteca PurpleRobot. O objetivo desse
aplicativo foi identificar indicadores correlacionados a comportamentos de individuos com
depressao profunda utilizado apenas os sensores dos smartphones (DANG et al., 2016).

O FINE analisa dados de acelerometro utilizando o Signal Magnitude Area (SMA)
como medida para correlacionar atividades fisicas com os dados do sensor, calculadas a cada
minuto.

No momento da escrita deste trabalho o FINE ainda estava em fase de avaliacdo e apenas
uma analise prelimitar foi publicada. Nesta analise foram apresentados resultados da
viabilidade de utilizagdo de um smartphone como complemento de terapia, onde a maioria dos
usuarios entrevistado utilizaria uma versdo mais completa do aplicativo.
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3.6 FLATT

O projeto Fun to Learn to Act and Think through Technology, conhecido como FLATT
tem como parte dos seus estudos a aplicacdo da terapia cognitivo comportamental a partir de
smartphones (WATANABE et al., 2015).

Neste trabalho os pesquisadores descreveram um estudo para avaliar se a utilizagao da
terapia cognitivo comportamental (TCC) feita a partir de dispositivos mdveis facilitaria a troca
de medicagcdo por pacientes diagnosticados com depressdo profunda com resisténcia a
farmacoterapia e em fase de transicdo de medicamentos.

Este aplicativo consiste em oito se¢des de 30 minutos, mas que levam ao menos 7
semanas para completar devido aos exercicios e aplicagdes praticas de cada se¢@o. O aplicativo
apresenta didlogos entre personagens que explicam os principios e habilidades que compdem a
TCC. Entre cada secdo o participante deve completar um exercicio pratico, aplicando aquilo
que foi aprendido. A figura 6 apresenta duas telas do aplicativo de intervencao.

Figura 6: Aplicativo Kokoro do projeto FLATT para intervencio baseada em TCC

{ R+ tyirgy52 EeON 2

g
i o v T N l%iﬁmat] e Eh
&> EABVLWARICEZAD
SRS EDRKICES AT
7'{ ]

™ E—
NS YROEREEAHD
\mm) TEBCBOTLESOT

KD ET, TR A
b, EThEVAVEA[ LY
BiEmsis -« ¢« -

B ADEMBZDESP. 1T
BTEDODWTLESATT

| £tas

\ W CCETSYYUMEDELER
- AE-TCEEVR
Iw? , A . = : -

FLABEYAVEST?? [
botTrYYVRICER

Fonte: (WATANABE et al., 2015).

Mantani et al apresentou a estrutura e resultados da avaliagdo do aplicativo Kokoro onde
foram selecionados 164 pacientes dos quais 81 receberam o aplicativo e medicacdo e 83
pacientes receberam apenas a medicacdo (MANTANI et al., 2017).

O grupo de pacientes que recebeu o aplicativo e a medicacao apresentou em média 2.48
pontos a menos que o grupo de controle no questiondrio PHQ-9 e 4.2 pontos a menos no
questionario BDI-II. Esses beneficios no tratamento se mantiveram por todo periodo do
experimento.
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3.7 MedLink

MedLink foi um projeto cujo objetivo era resolver problemas comuns no tratamento de
depressdao profunda. Neste trabalho os pesquisadores identificaram fatores relacionados ao
paciente, principalmente a ndo aderéncia a medicagao, e fatores relacionados aos profissionais,
como dosagem inferior a recomendagao, falta de educacao do paciente e falta de ajuste na
medicagdo (MOHR et al., 2015).

Neste projeto foi desenvolvido um aplicativo Android para apresentar semanalmente
conteudo educativo para o paciente em tratamento, lembrar o paciente quanto a necessidade de
uso de medicagao usando indicadores do Wisepill case o paciente ndo tenha administrado a
medicacdo conforme indicag@o do profissional e realizar questiondrios com o padrdo Patient
Health Questionnaire §-items (PHQ-8).

A cada quatro semanas, o MedLink gerava um relatorio para o profissional incluindo
informacodes da severidade dos sintomas depressivos (baseados no PHQ-8), efeitos colaterais,
taxa de aderéncia e recomendacgdo de tratamento baseado em diretrizes de satde publica. Este
relatorio esta ilustrado na figura 7.

Figura 7: Relatorio do MedLink para acompanhamento profissional

Antidepressant Medication Adherence Trial Information

Jane Doe 36 1978-05-15 Female 20141215

PHO-9 Depression Score

N0 e weskd . Wesk2  Wesk3
1sma

Current Medication Information
Escitalopram 15mg

Mild Side Effects: dry mouth, difficulty sleeping

The MedLink system detected 86% adherence over the last 28 days:
adequate

Recommendations®
Consider increasing antidepressant dosage

“Danved from Amancan Pychiatrz Aseac
0 MacATUT INiatsYD O Dopraasion & FTImary Cars, an

Fonte: (MOHR et al., 2015).

Os resultados reportados pelo MedLink foram favoraveis, sendo que a aderéncia a
medicagdo dos pacientes utilizando a plataforma foi alta, com 84% das doses estipuladas sendo
administradas e sem nenhuma descontinuidade de tratamento.

A severidade dos sintomas depressivos também foi significativamente reduzida nos
pacientes acompanhados pelo MedLink, e os autores concluiram o trabalho afirmando que o
uso sistémico de solugdes moveis para gerenciamento de sintomas depressivos por profissionais
de satde mental traz beneficios ao tratamento.
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3.8 MONARCA | e MONARCA Il

O projeto MONARCA (MONitoring, treAtment and pRediCtion of bipolAr disorder
episodes) ¢ uma série de experimentos na utilizagdo de smartphones como medidas de
transtorno bipolar, identificando diferentes indicadores e formas de intervencao e suporte ao
profissional de saide mental (FAURHOLT-JEPSEN et al.,2013,2014,2015; MAYORA et al.,

2013). Sete publicagdes relacionadas ao MONARCA foram analisadas durante o processo de
revisdo sistematica.

Neste projeto foram aplicadas técnicas para identificacdo do comportamento a partir de
atividades fisicas (identificadas com indicadores derivados de acelerdmetro), mobilidade
(identificado a partir do GPS), atividade social (chamadas e trocas de mensagens) e uso em

geral do smartphone (tempo em que a tela permaneceu ativa), e questiondrios proprios do
MONARCA para classificagdo do humor do paciente.

Figura 8: Componentes do MONARCA 2.0 utilizados para construcio dos relatérios
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Fonte: (FROST et al., 2013).

O uso destes indicadores, conforme apresentado na figura 8, permitia ao aplicativo
prover mais conhecimento tanto para o paciente quanto para o profissional de quais atividades
melhoravam ou pioravam a apresentagao dos sintomas de transtorno bipolar.

Para complementar as intervengdes, o aplicativo provia alertas e conteudo educativo
para os pacientes, bem como relatérios e notificacdes para os profissionais de saude mental.



46

Até o momento o MONARCA ¢ o projeto mais completo e abrangente, com
contribuigdes especialmente importantes em relagdo a indicadores para identificagao de
transtorno bipolar.

3.9 PSYCHE

PSYCHE (Personalized monitoring SYstems for Care in mental HEalth) ¢ o nome de
uma plataforma desenvolvida pela Universidade de Pisa para identificar variacdes de humor

em pacientes com transtorno afetivo bipolar baseado em computagdo ubiqua e tecnologia
vestivel (VALENZA et al., 2013).

Neste projeto os pesquisadores construiram uma camiseta dotada de sensores
biopotenciais para ritmo cardiaco e piezoresistivos para respiragdo, com bateria de 24 horas de
duragdo e armazenamento de dados em um cartdo microSD. Esta camiseta, apresentada na
figura 9, foi entdo entregue a trés participantes do experimento para utilizagdo no seu dia a dia.
A cada 18 horas de uso, os participantes deveriam entregar a camiseta de volta para os
pesquisadores para gravar as informac¢des em um banco de dados centralizado.

Durante o experimento, profissionais de saide mental determinaram o estado de humor
de cada paciente baseado em um modelo proprio do PSYCHE com nove estados possiveis,
onde os pesquisadores sugeriram duas dimensdes entre depressdo e mania, ao invés do modelo
classico onde depressao e mania sdao lados opostos de um mesmo espectro

Figura 9: Tecnologia vestivel da plataforma PSYCHE

Piezoresisti‘e sensor

v

Fonte: (VALENZA et al., 2013).
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Esta escala foi entdo utilizada para encontrar indicadores fisicos para os estados de
humor dos pacientes utilizando uma rede neural Multi-Layer Perceptron de 3 camadas, formada
por 7 neurdnios de entrada, um para cada sinal escolhido para o trabalho, 5 neurénios na camada
escondida, e 2 neurdnios na camada de saida para os possiveis estados: depressdao ou mania.

O PSYCHE demonstrou que existem sinais bioldgicos para identificagdo do estado de
humor em um paciente com transtorno bipolar com até 95% de precisao, e que a utilizagdo de
tecnologia vestivel permite identificar tais sinais, com oportunidade de ser utilizado para
identificar relapsos.

3.10 PREVENTER

O PREVENTER foi uma série de experimentos e simulagdes para demonstrar a
viabilidade de um sistema de predi¢@o de estresse em tempo real e da aplicacdo de intervengdes
adaptativas (JAIMES; LLOFRIU; RAIJ, 2016), conforme ilustrado na figura 10.

Figura 10: Fluxo de informacdes na arquitetura do PREVENTER
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Fonte: (JAIMES; LLOFRIU; RAIJ, 2016).

Neste trabalho os autores sugerem um Modelo Oculto de Markov como algoritmo para
predicao de estresse baseado em sensores fisicos a partir de dados de um outro experimento.
Neste outro experimento 70 participantes utilizaram um sistema de monitoramento baseado em
eletrocardiograma como forma de identificar niveis de estresse, mais especificamente a partir
de sinais de variabilidade de ritmo cardiaco (também conhecido pelo nome em inglés Heart
Rate Variability ou HRV).
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No segundo experimento, os autores realizaram uma simulagao baseado em um modelo
matematico e compararam a utilizagdo do Q-Learning em relacao ao algoritmo CALMA como
forma de decisao de intervencdo em caso de episodios de estresse.

Os resultados dos experimentos demonstraram que com Modelos Ocultos de Markov ¢
possivel prever medidas de estresse até¢ 3 minutos antes das alteragdes e que Q-Learning pode
ser utilizado por um sistema para escolha da intervencdo em resposta as alteragcdes de humor.

3.11 PRISM

A plataforma PRISM (Passive, Real-time Information for Sensing Mental Health) ¢ um
projeto realizado pelo Programa de Informatica Biomédica da Universidade de Stanford
(KAMDAR; WU, 2016).

O objetivo desta plataforma € realizar um monitoramento passivo de pacientes para que
os mesmos possam entender suas condi¢des de satde (semelhante ao que o MONARCA sugeriu
com smartphones), bem como extrair conceitos positivos e negativos para classificar o humor
do paciente a partir de um diario virtual.

Um smartwatch Samsung Gear S foi utilizado pelos pesquisadores nos experimentos
para capturar sinais de: (1) luminosidade de ambiente, (2) ritmo cardiaco, (3) acelerdmetro, (4)
pedometro. No diario virtual, os pesquisadores capturaram também os padrdes de digitagao
(velocidade, erros, laténcia entre teclas) e padrdes de interacdo com o mouse.

Esta plataforma foi entdo utilizada por 13 participantes saudéaveis para avaliagdo da
facilidade de uso da plataforma e das funcionalidades disponiveis. Durante o experimento, tanto
os participantes quanto os pesquisadores tinham acesso a uma ferramenta para analise do uso
do diario virtual, que apresentava mapas de calor no uso do mouse e teclado, e o uso de palavras
no modelo Valence-Arousal-Dominance (VAD).

Figura 11: Ferramenta de monitoramento do diario virtual no PRISM
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Fonte: (KAMDAR; WU, 2016).
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O principal diferencial do PRISM em relacdo ao demais trabalhos foi a analise de
utilizagao do diario, ilustrado na figura 11, bem como a classificacao das palavras no modelo
Valence-Arousal-Dominance (VAD), ¢ a aplicacdo de alguns conceitos de privacidade dos
dados armazenados.

3.12 SleepSight

O SleepSight ¢ um sistema para evitar relapsos em pacientes com esquizofrenia ou
transtornos esquizoafetivos baseados em dispositivos moveis e tecnologia vestivel (KERZ et
al.,2016). Neste trabalho os autores apresentaram um modelo e arquitetura e estdo realizando
um experimento com 16 pacientes diagnosticados com esquizofrenia.

O modelo apresentado pelo SleepSight utiliza uma combinacdo de sensores de um
wearable FitBit Charge, sensores de um smartphone Nexus 5 e um questionario PANSS
(Positive and negative symptom scale).

No SleepSight os pesquisadores propoe a captura de dados de acelerdmetro,
luminosidade do ambiente, e todos os sinais capturados pela biblioteca PurpleRobot com o
objetivo de realizar uma analise de anomalia para identificar disturbios psicéticos, € entdo
utilizar essas informagdes para alertar o profissional de saide mental. A figura 12 ilustra os
componentes da arquitetura do SleepSight.

A andlise de anomalia proposta no trabalho, mas ainda nao avaliada, ¢ treinar um
Processo Gaussiano com um kernel periodico utilizando dados dos sensores nos dias em que os
sintomas do paciente apresentam um comportamento de remissao da psicose.

Figura 12: Arquitetura e dispositivos do SleepSight
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Fonte: (KERZ et al., 2016).
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O estudo ainda estd em andamento e a metodologia de deteccao de anomalia ainda esta
sendo construida, o que levou os autores a optarem por ndo realizar nenhuma analise preliminar
dos dados coletados até agora.

3.13 Comparativo

O comparativo apresentado nesta se¢ao foi subdividido em trés tabelas comparativas. A
primeira tabela ¢ uma comparagao geral sobre funcionalidades gerais que cada trabalho aborda.
A segunda tabela ¢ uma comparagdo focada em dispositivos, algoritmos e indicadores apenas
dos trabalhos que utilizaram dispositivos de suporte ou aplicaram algum algoritmo de
classificagdo. A terceira tabela ¢ a comparacdo de trabalhos que tenham realizado alguma
intervengao, identificar qual tipo de intervencao foi utilizada e quais de ferramentas de suporte
ao profissional de satide mental foram disponibilizadas.

A primeira comparagdo apresentada na tabela 5 aborda cinco categorias principais:
e Transtorno: Qual transtorno mental abordado pelo trabalho;

e Wearable ou suporte: Se o trabalho utilizou ou tem a intengdo de utilizar algum
outro dispositivo de suporte, seja smartwatch (p. ex. Samsung Gear), um fitness
tracker (p. ex. FitBit Charge), wearable ndo comercial ou uma caixa de remédios
inteligente (p. ex. Wisepill);

e Actigrafia: Se o trabalho utilizou ou tem a intencao de capturar as atividades do
paciente para utilizar em seu modelo de alguma forma,;

e Interven¢do: Se o trabalho realizou ou tem a intengdo de realizar alguma
intervengao automatizada ou prescrita, a partir do dispositivo mével ou de algum
dispositivo que o paciente carregue consigo no dia-a-dia;

e Profissional: Se o trabalho incluiu profissionais de saude mental em seu modelo, e
se o trabalho de alguma forma suporta o trabalho do profissional a fim de tornar o
mesmo mais eficiente.

Epidemiologia ndo foi considerado como critério geral uma vez que nenhum trabalho
mencionou nos resultados ou nos modelos a possibilidade do uso das informagdes capturadas
na construgdo de perfis epidemioldgicos, ou qualquer mencao a epidemiologia psiquidtrica.

Uma observacao de destaque da comparagao apresentada na tabela 5 € o fato que a maior
parte dos trabalhos ndo consideram o profissional da saide como parte do processo de
tratamento em seus respectivos modelos. Esses trabalhos, com exce¢do do MedLink e
MONARCA, focaram na tentativa de identificar ou intervir nos disturbios sem consultar ou
informar o profissional, nem utilizando a opinido clinica como subsidio para alimentar
algoritmos para identificagdo de transtornos.

Outra observacao ¢ o foco da maioria dos trabalhos em transtornos especificos, onde
somente o PRISM propds uma abordagem genérica, enquanto o AMoSS abordou trés
transtornos com o objetivo de comparar a diferenca no comportamento buscando identificar o
melhor algoritmo para classificagdo do transtorno.



Tabela 5: Comparativo geral entre os trabalhos relacionados.
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Trabalho

Transtorno

Wearable /

Actigrafia Intervencdo Profissional
/ Sensores

AMoSS

FINE

FLATT

MedLink
MONARCA
PREVENTER

PRISM

PSYCHE
SleepSight

Depressao,
Bipolaridade e
Personalidade

Depressdo
profunda

Depressao
profunda

Esquizofrenia
Bipolar
Estresse cronico

Transtornos em
Geral

Bipolar

Esquizofrenia

Fonte: Elaborado pelo autor.

O segundo comparativo, apresentado na tabela 6, compara os diferentes dispositivos
utilizados em conjunto com o smartphone, onde € possivel observar a vasta gama de
dispositivos e técnicas utilizadas para classificacdo de individuos com transtornos
neuropsiquiatricos. A tendéncia mais evidente neste comparativo € o uso de reldgios
inteligentes para auxiliar o smartphone na identificacdo de transtornos neuropsiquiatricos,
possivelmente devido a disponibilidade comercial e ao fato de coletarem dados de atividades e
ritmo cardiaco. Em termos de algoritmos e indicadores, ndo existe um padrao definido, e em
geral cada trabalho definiu sua propria forma de segmentacdo de atividades e escolheu os

indicadores que melhor representaram o transtorno avaliado.
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Tabela 6: Comparacio de dispositivos, algoritmos e indicadores

Trabalho Dispositivos Algoritmos de Indicadores para
utilizados Classificacao Classificacao
o Indicador baseado na
GENEAFUV’ FitBit, Regressdo Logistica segmentagdo de atividades
AMOoSS ECG Shimmer, e SVM definido pelos autores
Proteus
30 utili Nao utilizou nenhum
MedLink Wisepill Ndo utilizou
nenhum
Indicador baseado em atividade
social (chamadas), atividade
Somente 0 fisica, mobilidade e uso do
MONARCA sma@hone (HTC KNN e SVM smartphone, definido pelos
Desire S) autores
Indicador baseado na
PREVENTER Eletrocardiograma Modelo Oculto de  yariabilidade do ritmo cardiaco
Markov
Indicador baseado em ritmo
Random Forest, cardiaco, intensidade de luz,
PRISM Samsung Gear S SVM, KNN e acelerdmetro e peddometro
Gradient Booster
Indicadores especificos
Camiseta com Multi-layer baseados em respiragdo e
PSYCHE sensores cardiacos e perceptron de 3 1nter\{alo de batimento cardiaco,
de respirag¢do camadas definido pelos autores
Detecgao de Indicadores baseados em
SleepSight FitBit Charge HR anomalia via acelerdmetro, iluminagdo e

processo Gaussiano questionario de humor

Fonte: Elaborado pelo autor.

O terceiro comparativo, apresentado na tabela 7, lista os trabalhos que realizaram
alguma intervengdo, qual o tipo de intervengdo realizada, e quais ferramentas de suporte ao
profissional de satide mental que foram disponibilizadas.
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Tabela 7: Comparacio de tipo de intervencoes e suporte ao profissional

Trabalho Tipo de Intervenc¢io Suporte ao Profissional

Terapia Cognitivo
FLATT Comportamental Nenhum

Suporte ao tratamento com Wagner
Conteudo Educacional e Chronic Care Model. Informagdes sobre
MedLink Alerta de Medicagao aderéncia a medicagdo e evolucdo do
paciente medido via PHQ-8

Relatdrios quanto as respostas dos
questionarios e alertas de potencial
remissao

Contetido Educacional e
MONARCA Alertas de potencial remissao

Parte do modelo ¢ uma selegao
adaptativa de intervengdo com

PREVENTER Q-Learning. Ndo menciona Nenhum
uma técnica especifica.

Relatorio com indicadores de atividade
PRISM Nenhum fisica

Notificagdes em caso de anomalia

SleepSight Nenhum detectada nas atividades fisicas

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando o resultado dos trés comparativos, este trabalho se diferencia dos demais
trabalhos por quatro motivos: (1) o entendimento que a manifestagdo do transtorno € particular
ao individuo, mas que indicadores comuns podem ser usados para comparagdo, (2) o
entendimento que o profissional de saude mental ¢ uma peca chave que deve fazer parte do
processo ndo s6 como consumidor de informagdo, mas como fonte de diagnostico e
intervengdes, (3) que a fragmentagdo de abordagens ¢ prejudicial, uma vez que o profissional
de saude mental deve ser capaz de atender e diferenciar os mais diversos transtornos ¢ (4) que
o diagnostico clinico em uma plataforma integrada aliado a informag¢des de comportamento
capturado por dispositivos moveis pode ser utilizada para a construgdo de um melhor
entendimento da epidemiologia psiquidtrica.

Estes diferenciais estdo diretamente relacionados as questdes de pesquisa da se¢do 1.2
e aqui replicadas:

1. “Como deve ser um modelo computacional para identificar padroes
comportamentais em individuos com transtornos neuropsiquiatricos a partir do historico de
contextos de forma a suportar o tratamento e acompanhamento de outros individuos?
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2. “E possivel utilizar esse modelo de auxilio de individuo para identificacdo
automatica de perfis epidemiologicos de transtornos neuropsiquiatricos? ”

O primeiro diferencial remonta a vantagem na utilizagdo de historicos de contextos de
diversos individuos como forma de diagnosticar outros individuos. A abordagem dos trabalhos
relacionados no diagnostico foi de capturar informacdes dos sensores, definir indicadores
baseados nos dados de sensores que representassem alguma mudanga no comportamento para
o transtorno que estava em estudo e comparar diferentes indicadores para encontrar aquele que
melhor classificasse o transtorno. O que este modelo defende é que o uso desses indicadores
seja baseado em historicos de contextos para que a identificagao de um transtorno seja de fato
baseada em outro individuo ja clinicamente diagnosticado. A vantagem sobre um modelo
genérico ¢ que a manifestacdo dos transtornos no comportamento tende a ser individual, e a
variagdo da intensidade dessa manifestag@o tornaria um modelo genérico menos preciso.

O segundo diferencial estd relacionado a trazer beneficios ao profissional de satude
mental. Nenhum dos trabalhos que utilizam alguma forma de computagdo modvel para
diagnostico ou intervengdes consideraram o julgamento clinico como parte de seu modelo,
focando apenas nos questionarios objetivos, que por mais que sejam aceitos como guias, nao
substituem a necessidade do profissional para o diagndstico. Além disso, a existéncia de uma
plataforma para gerenciamento de transtornos neuropsiquiatricos abre novas formas de
acompanhamento de intervengao, permitindo aos profissionais acompanharem o andamento do
tratamento de forma a ndo depender apenas de informagdes subjetivas, e de definir intervengdes
ecologicas como suporte ao tratamento.

O terceiro diferencial ¢ a conexdo entre o profissional e a epidemiologia. Na grande
maioria dos trabalhos relacionados os modelos focaram no diagndstico de um transtorno
especifico, e sdo de suma importancia para evolucdo do estado da arte no diagnostico de
transtornos mentais. Porém, este trabalho defende que a aplicagdo dessa evolugdo
computacional deve ser em uma plataforma unica, e ndo fragmentada, uma vez que o
profissional de saude mental deve diagnosticar e tratar os mais diversos transtornos, € quanto
mais transtornos na mesma plataforma, maior a capacidade da mesma em coletar dados e
diferenciar estes transtornos.

O quarto diferencial ¢ a necessidade de compreender melhor os fatores determinantes
dos transtornos mentais. Conforme destacado no inicio desta se¢cdo, nenhum trabalho analisado
abordou ou mencionou a possibilidade do uso destas informagdes para contribuir para a
epidemiologia psiquiatrica dos transtornos avaliados. Neste trabalho, o conhecimento sobre as
manifestagdes dos transtornos € reforcado pelo uso da plataforma e utilizado para contribuir no
diagnoéstico de novos pacientes. Uma vez que os perfis epidemiologicos sejam identificados,
estes poderiam ser utilizados para guiar politicas de satide publica, reduzindo assim o impacto
dos transtornos na sociedade.
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4 MODELO EIGENROUTINES

Este capitulo apresenta o Eigenroutines?, modelo computacional cuja capacidade ¢
extrair e comparar rotinas comportamentais a partir do monitoramento continuo de individuos
com transtornos neuropsiquiatricos.

As secoes 4.1, 4.2, 43 e 4.4 apresentam o modelo conceitual com os elementos
necessarios para realizagdo do monitoramento continuo, extracdo de historico de contextos, a
identificacdo e comparagdo de rotinas, ¢ um fluxo do processo no modelo explicando como
cada passo esta conectado a um conceito basico. Estes elementos foram definidos a partir da
revisdo de literatura apresentado no capitulo 3.

A se¢do 4.5 apresenta um novo algoritmo de extracdo e comparagdo de rotinas
comportamentais em historico de contextos. A se¢do 4.6 apresenta um cendrio de exemplo
ilustrando os conceitos apresentados nas se¢oes anteriores.

As secdes 4.7 e 4.8 apresentam a arquitetura e os componentes de software genéricos
para implementagao dos elementos apresentados nas se¢des do modelo conceitual.

4.1 Conceitos basicos

O Eigenroutines ¢ composto por nove conceitos, ilustrados na figura 13. Oito conceitos
formam um fluxo continuo de troca de informag¢do, enquanto o conceito de historicos de
contextos ¢ representado como uma figura central, que permeia e interage com os demais.

Figura 13: Fluxo de informacio entre os conceitos

Diagndstico Indicadores Sensoriamento Contexto

Histdricos de Contextos

Tratamento e

~ Confirmacdo Comparagdo
Intervencgao ¢ parag

Acompanhamento

Fonte: Elaborado pelo autor.

2Em dlgebra linear, Autovetores e autovalores (Eigenvectors e eigenvalues) resultam da operacdo de
decomposicdo espectral de matrizes e representam a esséncia, ou as partes constituintes, da
matriz original. O nome Eigenroutines deriva da no¢do que o modelo é capaz de extrair a esséncia
das rotinas comportamentais, ao mesmo tempo em que utiliza a decomposi¢do espectral para
atingir estes resultados, conforme explicado na segdo 4.5.
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O conceito de Diagnéstico representa a interagdo entre profissional e paciente com o
resultado de diagnosticar o transtorno a partir de um julgamento clinico. Neste modelo, o
primeiro diagnoéstico sera resultado apenas do julgamento clinico, enquanto os diagndsticos
subsequentes serdo suportados por informagdes do comportamento do paciente, € como a
variacdo de seu comportamento se compara com outros individuos com transtornos mentais
semelhantes. O conceito de diagnostico por julgamento clinico serve também para identificagao
de comorbidades, que por sua vez auxiliam a determinar os indicadores mais apropriados e para
validar o diagndstico nos encontros subsequentes.

Os Indicadores sao definidos como o estado de um individuo em uma determinada
janela de tempo e cuja variagao pode caracterizar um transtorno, e em sua grande maioria sao
conhecidos na literatura médica como biomarcadores. Por exemplo, se um paciente ¢
diagnosticado com transtorno afetivo bipolar, indicadores identificados por Osipov podem ser
utilizados para comparar a rotina desse paciente com outros individuos com diagnostico
confirmado de bipolaridade (OSIPOV, 2016). Osipov identificou como sinais de determinadas
atividades fisicas se relacionam com dimensdes de sintomas de transtornos neuropsiquiatricos,
conforme identificados por Peter Liddle (LIDDLE, 2001). Nos indicadores de Osipov,
transtornos na dimensao de humor de Liddle podem ser parcialmente identificados por uma
variacao significativa na necessidade de sono, que por sua vez podem ser detectados pelo tempo
que um determinado individuo passa deitado e o tempo que passa dormindo.

O Sensoriamento ¢ o resultado da definicdo dos indicadores. Cada indicador esta
vinculado a caracteristicas que podem ser identificadas ao longo do tempo por movimentagao,
atividade social, luminosidade, localizagdo, ou questionando o proprio paciente sobre seu
estado e sintomas. Todas essas caracteristicas sdo representadas por um ou mais sensores, dados
de utilizagdo ou questiondrios existentes no smartphone ou wearable. O objetivo do
sensoriamento ¢ captar os dados em sua forma mais rudimentar para permitir o reuso da
informacao em diferentes tipos de indicadores. Neste trabalho o sensoriamento ¢ classificado
em duas formas: (1) sensoriamento passivo, onde sensores existentes em smartphones ou
wearables, bem como informacdes de utilizagdo de aplicativos e de aderéncia a intervengdes,
sao utilizados de forma a ndo necessitar da atengcdo do paciente para realizar as medicoes, € (2)
sensoriamento ativo, onde existe a necessidade de interagdo com o paciente para determinar
propriamente o seu estado, geralmente realizado através de questionarios curtos ou jogos,
apresentados uma ou mais vezes ao dia para o paciente.

O Contexto ¢ a transformacao dos dados de sensores em indicadores, dispostos com a
informagéo de localizagdo, tempo e sociodemografico do paciente. E importante ressaltar que
o contexto ¢ modelado por transtorno ou por comorbidade. Isso significa que varios contextos
podem ser construidos para um mesmo paciente em uma mesma janela de tempo, e cada um
deles pode representar a apresentagdo de sintomas de um (ou mais) transtornos diagnosticados
ou das comorbidades identificadas pelo modelo. Devido a essa caracteristica de multiplos
contextos, existe a necessidade de utilizar diferentes algoritmos de transformacao, adaptados
de acordo com o diagnostico, conforme ilustrado pela figura 14.

A figura 14 apresenta a entrada de dados de sensores que passa por uma fungao f;(s) de
transformagdo de sensores s em indicadores i. Essa fungdo ¢ determinada pela propria
caracteristica dos indicadores derivados do diagnostico.

Ou seja, o indicador determina quais sensores serdo utilizados, e como esses dados dos
sensores sdao transformados em dados de indicadores. Uma vez que os dados tenham sido
transformados em indicadores, outra funcao f.(i,p, [, t) recebe indicadores i, perfil do paciente
p, dados de localizagao [ e dados de tempo t para construir o contexto c. Essa fun¢do também
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¢ adaptativa uma vez que a forma de representacdo dos indicadores no contexto pode variar
com a evolucdo do estado da arte na identificagdo de comportamento a partir de dispositivos
moveis.

Figura 14: Relacio entre diagnoéstico, sensoriamento e contexto.

Diagnostico
Indicador Indicador Questiondrio
1 2 1

Identificacdo da

fungﬁesfde Base de
transformacgdo algoritmos

fi® fel,p. Lo
Dados de Sensores (s)

Contexto
Indicadores (/)

Dados Sociodemograficos Dados de Tempo (t)
do Paciente (p)

Dados de Localizagdo (/)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os Historicos de contextos siao a representacdo de uma série de contextos ao longo do
tempo, onde rotinas sdo representadas como uma janela de eigenroutines. A fungdao dos
eigenroutines ¢ extrair a rotina de um individuo baseado nos indicadores, e dessa rotina
comparar as variagdes com outros individuos em diferentes estagios de tratamento.

O conceito de Comparacgao de historicos de contextos no modelo ¢ definido como a
distancia da rotina de comportamento do paciente em relacdo ao comportamento de outros
individuos com diagnostico clinicamente confirmado utilizando uma selecdo adaptativa de
algoritmos de andlise de similaridade. A fung¢do da comparagdo ¢ identificar se o
comportamento do paciente em questdo estd similar ao comportamento de outros individuos do
modelo, e dentro dos parametros do que representam os transtornos previamente
diagnosticados.

A Confirmacao do diagnostico se repete ao longo dos encontros, onde o profissional
de satilde mental ajusta ou confirma o diagnéstico anterior baseado no comportamento do
individuo, bem como define dentro do seu entendimento o estagio e a severidade do transtorno
em questao. A importancia da confirmag¢ao no modelo ¢ devido ao refor¢o do entendimento do
comportamento de um individuo como marcador. Esse marcador auxilia o modelo a
diagnosticar outros individuos no futuro e a construir o perfil epidemiologico baseado nos
grupos de comportamento comum a um determinado transtorno.
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O conceito de Tratamento e Intervencdo ecologica é a aplicagdo de ferramentas,
conteudo, lembretes e interagdes com o paciente, onde o objetivo € conseguir reduzir ou
eliminar os sintomas do transtorno diagnosticado durante o dia-a-dia do paciente. Uma
intervengdo ecoldgica pode ser um conteudo educacional exibido de acordo com um
cronograma definido pelo profissional, um lembrete de medicagdo, exercicios de respiracao e
meditacdo conforme agendamento ou agravamento de sintomas, ja que a intervencao pode ter
acesso aos sensores, indicadores e contexto, e podem atuar baseado nestas informacdes. Uma
interven¢do ¢ uma aplicacdo a parte, e ¢ sugerida pelo modelo ao profissional, que pode
adicionar ou remover intervengdes conforme a necessidade do paciente.

O Acompanhamento se caracteriza pelo relatério das atividades e comportamento do
individuo para o profissional e por alertas em casos de remissdo. E um resumo dos indicadores,
dos diagnosticos baseado em histdricos de contextos, e a comparagdo do mesmo com outros
individuos em tratamento e seus respectivos estidgios. O acompanhamento serve como
ferramenta para o profissional entender a evolug¢do do caso, a aderéncia as intervengdes
prescritas, e a eficiéncia destas intervengdes em relagdo a outros casos. Este ¢ o passo final do
ciclo, que pode ser continuado com um novo diagnostico, com a determinagao da remissao ou
cura. Esta fase ¢ continua, e enquanto o paciente estiver envolvido com a plataforma sera
constantemente acompanhado.

4.2 Separagao entre sensoriamento e contexto

No Eigenroutines todo contexto ¢ formado por indicadores, enquanto informagdes de
sensores sdo armazenadas separadamente do contexto. Todo indicador € computado a partir de
dados de sensores de dispositivos mdveis inteligentes e resulta em uma varidvel discreta ou em
uma informacao continua.

Em outras palavras, um indicador ¢ um estado computado a partir de um sensor
conhecido onde o algoritmo utilizado para definir este estado pode ser implementada de forma
a suportar diferentes dispositivos e sensores.

Um exemplo de indicador ¢ a “intensidade de atividade”, que quando definida de forma
continua representa quantos minutos em uma determinada janela de tempo o usudrio se manteve
ativo. Outro exemplo de indicador ¢ a necessidade de sono de um paciente, que quando definida
de forma discreta pode ser representada como baixo (inferior a 7 horas), normal (7 a 9 horas)
ou alta (mais de 9 horas). Neste exemplo ambos indicadores podem ser calculados com base

em um actigrafo, ou seja, um mesmo sensor é capaz de produzir diferentes informacdes
relevantes para identificacdo de transtornos neuropsiquiatricos.

Assim como um mesmo sensor pode ser utilizado por diversos indicadores, também ¢
possivel que novos indicadores sejam descobertos por avangos cientificos e modelados como
formas mais precisas de identificar transtornos neuropsiquiatricos.

A figura 15 ilustra o modelo por uma perspectiva de mudanga comportamental e
sensoriamento passivo, € apresenta o aspecto de separacao dos repositorios de sensoriamento e
contexto.
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Figura 15: Relacio entre epidemiologia, indicadores e sensoriamento passivo no modelo

Epidemiologia Psiquiatrica

Avangos nas
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Evento Neuropsiquidtricas
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transtornos
Repositdrio de
Sensoriamento
Falta de atividade
social Comparagao
Pedometro Ritmo Cardiaco Localizagdo de Va riagéo g g

de Histdricos,
Repositério de

Acelerémetro Luminosidade Comunicagdo Histéricos

Confirmagédo do
diagndstico

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando um paciente ja diagnosticado, ¢ de se esperar uma anomalia
comportamental causada pelo transtorno. O conhecimento do que se espera dessa anomalia vem
de um repositorio, representado na figura pela epidemiologia psiquiatrica, construido a partir
dos historicos de contextos e da evolucao da pesquisa quanto a identificacdo de indicadores
comportamentais que caracterizem os transtornos.

Uma vez que os indicadores sdo identificados, o dispositivo movel fica responsavel por
realizar o sensoriamento passivo que por sua vez ¢ armazenado num repositorio de
sensoriamento, onde esse repositorio € um aspecto do conceito de sensoriamento, onde os dados
dos sensores sdo armazenados em sua forma original.

A figura 16 ilustra um paciente ao qual o indicador “Intensidade de Atividade” fora
selecionado, e cujo resultado da funcdo de transformacdo de indicadores em sensores f;(i)
determinou a possibilidade de sensoriamento via actigrafia com o uso do dispositivo ActiWatch
como recurso de sensoriamento. Esta determinagdo ¢ enviada ao dispositivo moével (item 1 da
figura), que armazena os dados de sensoriamento (item 2 da figura) em sua forma original no
repositorio de sensoriamento (itens 3 e 4 da figura).



60

Figura 16: Paciente monitorado com ActiWatch e dados de sensoriamento

Indicador
"Intezseidade f/ (s) ActiWatch
Atividade”,
1

Dispositivo Movel

Repositorio de

Paciente Dados de Sensores (s) .
Sensoriamento

‘condition_1°, : "actigraph’, deviceid: 'actiwatchl’ : { timestamp: ° = 1909:80", activity: '@’ ]
‘condition_1°, s actigraph’, deviceid: “actiwatchl® : { timestamp: * = g ", activity: °
‘condition_1° 5 actigraph”, deviceid: "actiwatchl® : { timestamp: ° = £ ", activity:
‘condition_1°, s actigraph’, deviceid: “actiwatchl® : { timestamp: * = g ", activity:
‘condition_1° 5 actigraph”, deviceid: "actiwatchl® : { timestamp: * = £ ", activity

‘condition_1°, s actigraph’, deviceid: “actiwatchl® : { timestamp: * = g ", activity
{ ‘condition_1° 5 actigraph”, deviceid: "actiwatchl® : { timestamp: ° = £ ", activity:
{ user: ‘condition_1°, s actigraph’, deviceid: “actiwatchl® : { timestamp: * = g ", activity: °
{ userid: ‘condition_1°, sensorid: 'actigraph’, deviceid: 'actiwatchl’ : { timestamp: ° -87 12:@8:88°, activity: "9

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o recente interesse académico em relagdo a classificagdo do comportamento
humano ¢ natural que os indicadores e algoritmos evoluam ao longo do tempo. Portanto, essa
separacdo permite a reconstrucao dos historicos, tanto de individuos que ja passaram por
tratamento quanto de individuos em tratamento, e a comparacdo da variacdo de seus
comportamentos em novos indicadores que sejam comprovadamente mais precisos na
identificacdo de transtornos. Essa separacdo permite também a comparacdo de diferentes
estratégias em relacao ao diagnoéstico clinico, para que os indicadores com maior precisao em
relagdo ao diagndstico clinico sejam recomendados aos profissionais.

4.3 Perfis epidemiologicos

Uma vez o modelo estando aplicado em um sistema e em uso por uma parcela de
profissionais e populacdo em tratamento, seria possivel identificar os perfis epidemioldgicos
dos transtornos utilizando a massa de dados disponivel na plataforma. A figura 17 apresenta os
conceitos e etapas envolvidas na construgdo dos perfis.

A primeira etapa ¢ a aquisi¢ao das informagdes de pacientes em forma de contextos.
No processo ilustrado pela figura 13 o conceito de diagndstico € responsavel para aquisicao de
informacodes sociodemograficas de um paciente, representado pelo evento de avaliagdo médica
apresentado na ontologia de secao 4.8. Essa avaliacdo médica pode determinar o diagndstico
como preliminar, confirmado ou em remissdo, ¢ pode conter um ou mais transtornos
identificados pelo conceito de diagnostico.

A segunda etapa ¢ a conversdo do contexto em caracteristicas do transtorno em um
determinado paciente. Essas caracteristicas sao entdo categorizadas utilizando referéncia a
ontologia da ICD-11 a partir da confirmagao do diagndstico pelo profissional de satde mental.
Esta etapa esta relaciona ao conceito basico de confirmacao, cujo impacto ¢ criar uma nova
instancia de avaliacdo médica confirmando o diagnostico de um ou mais transtornos.
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A terceira etapa se inicia com um numero suficiente de pacientes em tratamento,
acompanhamento ou ja tratados na plataforma e com as caracteristicas propriamente
classificadas utilizando a ontologia para classificagdes de doencgas oficialmente publicadas pela
OMS. Nesta etapa se agregam as informagdes sociodemograficas e caracteristicas como a
incidéncia e remissdo, onde com essas informacdes disponiveis j& seria possivel realizar a
identificacao da relacdes entre transtornos e caracteristicas sociodemograficas.

Figura 17: Processo de construcio dos perfis epidemiolégicos

ou 2
+ + X
i Historicos de
Paciente Contextos
Contextos em . .
Eigenbehaviors Caracteristicado Confirmagdo do Ontologias Pacientes em tratamento
transtorno diagndstico ICD-11 ou acompanhamento
em um paciente
3
+
Senso
sociodemogréfico Caracteristicas dos
transtornos em uma populagdo
4
Perfis Epidemioldgicos
5 n) Escopo daTese
Politicas de Revisdo dos n) Trabalhos Futuros
salde publica perfis

Fonte: Elaborado pelo autor.

A quarta etapa corresponde a construcdo dos perfis por populagdo, bem como na
aplicagdo de algoritmos de classificag@o para identificagao de padrdes nos grupos afetados pelos
transtornos, que permite a Gltima etapa realizar a revisao dos perfis epidemioldgicos, realizar
investigacdes de etiologia de transtornos e adaptar politicas de satide publica para ter maior
impacto na populagcdo mais vulneravel a transtornos neuropsiquiatricos.

Ela se baseia na execucao de expressdes de busca na ontologia para extrair informagdes
dos perfis epidemiologicos a partir de inferéncias de classes, derivada dos dados identificados
na primeira e segunda etapa do processo de construcao de perfis epidemioldgicos.

4.4 Fluxo de processos do modelo

Esta secdo apresenta o modelo em forma de fluxo de processo, com o objetivo de
facilitar a compreensao na aplicacao pratica do mesmo. A figura 18 apresenta o fluxo entre o
primeiro encontro com o profissional até¢ o segundo encontro, composto de onze etapas.
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Figura 18: Fluxograma do modelo no primeiro encontro com o profissional
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Fonte: Elaborado pelo autor.

1. Profissional realiza diagnéstico clinico: A primeira etapa, vinculada ao conceito de
Diagnostico, ¢ a realizagdo do diagnostico clinico realizado pelo profissional. Esta etapa ocorre
geralmente a partir de uma entrevista entre o profissional e o paciente ou familiar. Nesta etapa
o profissional determina um diagnostico preliminar, em forma de quais transtornos ele entende
que estejam se manifestando e sua confian¢a em cada transtorno diagnosticado. O profissional
entdo registra o paciente com seus dados sociodemograficos na plataforma, e pode gravar o
dialogo do primeiro encontro para avaliagdo posterior.

2. Modelo identifica comorbidades: A segunda etapa, vinculada aos conceitos de
Diagnostico e Indicadores, pertence a parte automatizada do modelo em identificar
comorbidades, baseado tanto nos perfis epidemioldgicos gerados pela plataforma como
baseados em um repositério de informagdes de pesquisas da area de neuropsiquiatria.

3. Modelo determina indicadores para julgamento clinico e comorbidades: A
terceira etapa, vinculada ao conceito de Indicadores, ¢ 0o momento em que o modelo identifica
os melhores indicadores para a confirmagdo do diagndstico pelo profissional. A determinacao
de indicadores ¢ realizada a partir do julgamento clinico, e utiliza a mesma base de informagdes
utilizada para comorbidades. Esta etapa ird influenciar quais os sensores necessarios para
confirmar o transtorno diagnosticado. Ainda nesta etapa sdo identificadas sugestdes para
intervengdes ecoldgicas para suportar o tratamento do transtorno, bem como questionarios para
indicadores que ndo possuem sensoriamento passivo.

4. Modelo apresenta estratégia para o profissional: A quarta etapa, ainda vinculada
ao conceito de Indicadores e diretamente relacionada a necessidade de incorporar o profissional
no processo de gerenciamento de transtornos, ¢ onde o modelo apresenta ao profissional as
comorbidades, indicadores e intervengdes identificados nas etapas anteriores.

5. Profissional inclui/exclui indicadores ou intervencdes: A quinta etapa,
complementar a etapa anterior, permite ao profissional modificar e agendar as intervengdes e
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indicadores para o paciente em questdo, caso entenda que os mesmos ndo sao aplicaveis ou
prefira outras formas de confirmagao de diagnostico.

6. Modelo determina necessidade de sensoriamento: A sexta etapa, vinculada ao
Sensoriamento, ¢ responsavel por identificar os sensores passivos necessarios para constru¢ao
dos indicadores, bem como ¢ responsavel por determinar e agrupar as formas de sensoriamento
ativo necessarios para indicadores que ndo suportem formas passivas de construgao.

7. Paciente instala o aplicativo e carrega o acompanhamento: A sétima etapa, ¢ onde
a plataforma passa efetivamente a monitorar e gerenciar os transtornos do paciente. Esta etapa
consiste na instalagao do aplicativo e no uso dos dispositivos relacionados.

8. Aplicativo realiza sensoriamento e aplica intervengdes: A oitava etapa,
relacionada aos conceitos de Sensoriamento, Tratamento ¢ Intervencdo. E onde o
sensoriamento ativo e passivo ¢ realizado, bem como a aplicagdo das intervengdes determinadas
pelo profissional de satide. E neste momento em que o aplicativo pode alertar o paciente sobre
medicagdes, entregar conteudo educacional, questionar o paciente sobre seu humor, ou alertar
0 mesmo sobre comportamentos prejudiciais ao seu quadro clinico.

9. Modelo transforma sensoriamento em séries temporais dos indicadores: Nona
etapa, relacionado ao conceito de Contexto, ocorre em paralelo com a etapa anterior, onde
continuamente o modelo transforma dados de sensores em séries temporais € armazena no
repositorio de sensoriamento. Também durante esta etapa os dados dos sensores sdo
transformados em indicadores.

10. Modelo constroi historicos de contextos baseado nos indicadores: Décima etapa,
relacionada aos conceitos de Contexto, também ocorre continuamente com as duas etapas
anteriores, ¢ 0 momento em que o modelo transforma indicadores em contextos, € contextos
em historicos de contextos.

11. Modelo aplica uma funcio de semelhanca para comparar historicos de
contextos entre paciente e outros individuos: Ultima etapa no fluxo do primeiro encontro,
relacionado ao conceito de Historicos de Contextos, ¢ 0 momento em que o modelo aplica
uma func¢do de semelhanca, como a distancia euclidiana entre eigenbehaviors, para determinar
se os indicadores e contextos capturados até o momento sdo semelhantes ao de outros
individuos com o mesmo diagndstico. Ao longo do tratamento € este 0 momento em que o
modelo consegue identificar se o comportamento do paciente estd se afastando dos
comportamentos identificados no transtorno e se aproximando dos histéricos de pacientes
saudaveis.

A figura 19 apresenta o fluxo dos encontros subsequentes, onde o ciclo de diagndstico,
tratamento e acompanhamento acontece de forma continua, até o término do tratamento.
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Figura 19: Fluxograma do modelo nos encontros subsequentes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

1. Modelo apresenta a comparacio com outros pacientes de comportamento
similar: Primeira etapa do segundo encontro, relacionada ao conceito de Acompanhamento,
¢ o momento em que o profissional avalia o andamento do tratamento baseado no relatério de
comportamento e aderéncia as intervengdes. Neste momento o profissional pode verificar como
a rotina do paciente em tratamento se assemelha ou difere de outros pacientes diagnosticad os
com o mesmo transtorno.

2. Profissional avalia a comparacio e confirma ou determina o novo diagndstico:
Etapa relacionada ao conceito de Confirmacgao, ¢ quando o profissional pode confirmar se o
diagnoéstico anterior estd correto ou se o transtorno que estd se manifestando ¢ diferente do
julgamento clinico original.

3. Profissional escolhe interven¢des disponiveis para o diagnostico: Etapa da
continuidade do tratamento, onde o profissional pode agendar novos tipos de intervencao,
alterar a recomendag¢do farmacologica, ou sugerir novos exercicios ao paciente.

4. Aplicativo carrega novas intervengdes e continua com sensoriamento: Momento
onde o aplicativo carrega as novas instrugdes para sensoriamento e intervengao, baseado no
novo diagnostico, na mudancga de indicadores, ou na mudanga nas intervengoes.

5. Modelo continua a construcio de historicos de contextos: Etapa equivalente a
décima etapa do fluxograma anterior, onde o modelo continua a montar histoéricos de forma
continua. Com a confirmacao do diagnostico e a evolucdo do quadro clinico, esse histdrico se
torna base para comparacdo de evolucdo do tratamento.

6. Modelo atualiza perfis epidemiolégicos baseado nos diagnosticos confirmados:
Etapa onde os perfis epidemioldgicos sdo atualizados junto com a utilizagdo do modelo. E
importante destacar que ¢ esperado que os perfis epidemioldgicos mudem ao longo do tempo e
que determinados transtornos sofram surtos causados por problemas econdmicos, sociais,
desastres naturais, entre outras causas. Portanto o perfil epidemioldgico atual, a existéncia de
sazonalidade, e como o mesmo evoluiu ao longo do tempo pode ser utilizado para compreensao
de determinados transtornos.

Esta secdo apresentou dois fluxogramas, sendo que o primeiro fluxograma apresentado
na figura 18 € responsavel por exemplificar a aplicagdo da plataforma entre o primeiro encontro
de profissional e paciente até o segundo encontro, enquanto o segundo fluxograma apresentado
na figura 19 ilustra os encontros subsequentes.
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Estes fluxogramas ilustram a interagao profissional e paciente, como o modelo suporta
essa interagao, e exemplifica a continuidade entre diagnostico, tratamento ¢ acompanhamento,
e como esse fluxo alimenta historicos de contextos e perfis epidemiologicos.

4.5 Eigenbehaviors e Eigenroutines

Conforme apresentado na secdo 2.6, a modelagem utilizada para identificacdo e
comparagdo de histdricos de contextos ¢ através de uma abordagem baseada em
Eigenbehaviors. Esta secdo detalha como o mesmo pode ser aplicado para identificar rotinas
nos historicos de contextos de individuos, formar um grupo de comportamento para um
determinado transtorno, e ser utilizado para comparar variagdes de rotinas.

Eigenbehaviors ¢ um termo cunhado por Nathan Eagle, que nada mais ¢ que a
identificacdo dos componentes principais de uma base de dados de comportamento do
individuo. No Eigenroutines o comportamento aproximado de um dia especifico € representado
pela soma ponderada dos componentes mais significativos, sendo que variaveis discretas sao
comparadas com sua diferenga da média, enquanto continuas sdo padronizadas dentro de uma
escala de -1 a 1 dentro de uma janela de tempo determinada.

Por motivos de clareza, o exemplo abaixo vai focar em dados de localizagao temporal
aplicados a indicadores de saude mental, conforme apresentado na segdo 4.1.

E importante notar que neste trabalho um conjunto de indicadores sdo utilizados como
uma forma de identificar um comportamento que caracterize um transtorno, portanto a seguir o
conjunto de indicadores sera referido apenas como comportamento. Também ¢é importante
salientar que no modelo Eigenroutines um mesmo individuo pode ter diversos Eigenbehaviors
calculados, sendo que a matriz utilizada para o calculo de rotinas ¢ baseada apenas nos
indicadores que se aplicam a um determinado transtorno, ou seja, um individuo que tem dois
potenciais transtornos identificados deve ter dois grupos de Eigenbehaviors calculados.

Considere um individuo (i), que por 30 dias (D) teve o contexto capturado pelo modelo,
onde o indicador utilizado sdo as seguintes classificagdes de comportamento (1) em casa e ativo,
(2) em casa e deitado, (3) no trabalho, (4) outro lugar em janelas de tempo de 1 hora (h).

Estes dados podem ser caracterizados por uma matriz bidimensional (B) de tamanho 30
(D) por 24 (h) cujo conteudo da matriz € o estado e em que o individuo i se encontra. A figura
20 ilustra essa matriz. Este estado pode conter varidveis continuas (e.) ou discretas (e;)
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Figura 20: Exemplo de matriz de comportamento
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Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em (EAGLE; PENTLAND, 2009).

O primeiro passo para identificar a estrutura da rotina de um individuo € converter a
matriz B em B’ com tamanho D por H. sendo H = (H, + H;) onde H, = tamanho(e.) X
h,e H; = tamanho(e;) X h.No caso deste exemplo a matriz tem dimensdes 30 (D) por 96

(H).
Esta matriz deve conter valores binarios representando cada estado no periodo de um

dia. A figura 21 mostra um exemplo desta conversio, onde [; ¢ uma linha na matriz B' e
representa o comportamento do individuo i ao longo do dia d.

Devido a uma quantidade expressiva de similaridade na estrutura do dia a dia dos
individuos, essas classificagdes ndo estio aleatoriamente distribuidas em todo o espago D X H.
O comportamento do individuo pode ser agrupado em um espaco dimensional menor referido
como “espago de comportamento”.

Este espago ¢ definido como um grupo de vetores de dimensdo H que melhor
caracterizam a distribuicdo do comportamento do individuo, e sdo referidos como os
eigenbehaviors primarios, que basicamente ¢ a analise dos componentes principais desta matriz
binaria normalizada.
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Figura 21: Matriz de comportamento em representaciio binaria

5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
Em casa, deitado Em casa, ativo Outro lugar No trabalho

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em (EAGLE; PENTLAND, 2009).

Os dados de contexto podem prover uma série de vetores de comportamento,
0,0, I; ... [, por um total de D dias, onde cada vetor I; possui dimensdo H;. A partir desse
grupo de vetores, ¢ possivel normalizar as variaveis discretas calculando o comportamento
médio de um individuo conforme apresentado na equagao 2.

Equacao 2: Média de comportamento de variaveis discretas de um individuo em D dias

1 D
ve= 23" 0
d D n=1n

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em (EAGLE; PENTLAND, 2009).

Uma vez computado o comportamento médio para variaveis discretas, deve se computar
o desvio de comportamento em relagdo a média, conforme apresentado na equagdo 3.

Equacio 3: Desvio de comportamento de variaveis discretas em relacio a média
d)d = Fd - lIJ
Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em (EAGLE; PENTLAND, 2009).

Para evitar o sobrepeso de variaveis continuas na decomposi¢ao espectral da matriz de
comportamento se realiza uma normalizacdo destas varidveis para a mesma escala da média de
comportamento do individuo (ou seja, entre -1 e 1). Essa normalizagdo ¢ apresentada na
equacao 4.
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Equacao 4: Normalizacao das varidveis continuas do vetor de comportamento

_ (' =min(M) x (1-(-1)
¢ (max(I') — min(I") + (=1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Sendo o resultado final a concatenagdo de ambas as matrizes conforme a equagao 5.

Equacio S: Matriz resultante com variaveis discretas e continuas
D= P, | P,

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir desta matriz resultante ¢ possivel montar uma matriz de covariancia (C) com
dimensao H e realizar uma Eigen-decomposi¢ao (ou decomposi¢do espectral) da matriz C
encontrando autovetores e autovalores, que quando combinados linearmente resultam nos
eigenbehaviors u, conforme apresentado na equagdo 6. Pode se obter o mesmo resultado
realizando uma analise de componentes principais da matriz @ e obtendo os autovetores
ordenados pelos seus autovalores.

Equacio 6: Matriz de covariancia C da matriz @

1 H -
C=— D, D,
q n=1nn

Fonte: Nathan Eagle (EAGLE; PENTLAND, 2009).

Esta técnica pode ser aplicada tanto ao comportamento de um individuo ao longo do
tempo, quanto ao comportamento médio de multiplos individuos. A vantagem de calcular
eigenbehaviors para um grupo ¢ a possibilidade de calcular a distdncia do comportamento
médio de um individuo da média do grupo.

Se o comportamento de um individuo em diagndstico prelimitar de depressdo esta
préoximo do comportamento médio de individuos com diagndstico confirmado depressado, entdo
¢ provavel que o mesmo esteja efetivamente com depressao.

4.5.1 Comparacéo de rotinas

No Eigenroutines a classificagao de um individuo como parte de um grupo com ou sem
transtorno ¢ realizada em duas etapas: (1) ¢é realizada uma classificagdao adaptativa das rotinas
em relacdo aos demais individuos, (2) ¢ realizado um calculo de distancia do individuo em
relacdo ao grupo para a evolugao da rotina, comparando a distancia em dois pontos distintos do
tempo.
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Para a primeira etapa, os eigenbehaviors computados na janela de tempo onde
individuos classificados com um determinado transtorno por um profissional sdo utilizados para
treinar classificadores supervisionados.

Considere um o individuo (i) acompanhado por 90 dias (D), onde o mesmo tenha sido
avaliado por um profissional de saude nos dias 15, 30, 45, 60, 75 e 90. Se o profissional
diagnosticar o individuo como apresentando sintomas de depressao profunda no dia 15, € como
assintomatico no dia 75, podemos entdo utilizar o historico de contexto entre o dia 0 e o dia 60
como referéncia para um individuo com depressao, e do dia 61 ao dia 90 como referéncia para
individuo saudavel.

Esta segregagdo de contexto serve tanto para classificagdo, como utilizagao de céalculo
de média de comportamento utilizado na equacao 7.

Uma vez determinado a base de historico de contexto a ser utilizada, eigenbehaviors sao
extraidos para cada individuo conforme a equacdo 6, e classificadores supervisionados devem
ser treinados baseados nestes contextos e avaliados utilizando valida¢do cruzada, onde os
classificadores mais precisos devem ser utilizados para classificar o comportamento de um
individuo em relacao a base de dados de histérico de contextos.

Para a segunda etapa € realizado um calculo de distancia entre individuos com objetivo
de avaliar a proximidade de um individuo em relagao a base de historico de contextos de outros
individuos.

Considere que para o mesmo individuo (i) acompanhado por 90 dias (D) € necessario
avaliar a evolugdo entre os dias 15 (¢15) e 75 (t75). Para isso deve ser realizado o calculo de
distancia de comportamento do individuo i em relagdo ao comportamento médio grupo de
individuos com depressao e ao grupo de individuos assintomaticos, e verificar se a distancia no
tempo t15 para o grupo de depressivos é maior que no tempo t15 para o grupo de
assintomatico, assim como o mesmo valor deve ser inverso no tempo t75.

Para calcular a distancia entre individuos ¢ necessario projetar o comportamento do
individuo no espaco de comportamento do grupo, conforme apresentado na equagao 7.

Equacéio 7: Projecido do comportamento de um individuo no comportamento do grupo
|
Wy = uk (rl - lluj)

Fonte: Nathan Eagle (EAGLE; PENTLAND, 2009).

Onde I; € o comportamento médio de um individuo i, ¥; € o comportamento médio de
um grupo j, u,]C ¢ o eigenbehavior k do grupo j. O grupo de pesos a),i( parak =1, ..., H forma
um vetor de pesos 2] = [w}, w}, wi, ... w}5] que pode ser utilizando tanto para comparar a

similaridade do comportamento de dois individuos, quanto a similaridade de um individuo com
relacdo ao comportamento médio.
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4.6 Cenario de exemplo

Esta secdo apresenta os conceitos ¢ fluxogramas das se¢des anteriores utilizando um
cenario de exemplo, onde o objetivo € trazer mais clareza sobre os conceitos em um cenario
pratico. A figura 22 ilustra um exemplo com as primeiras etapas do diagnostico.

Neste exemplo o julgamento clinico do profissional registra as informagdes
sociodemograficas do paciente e diagnostica dois possiveis transtornos: (1) Episodio depressivo
e (2) Transtorno afetivo bipolar. Destes dois transtornos, quatro comorbidades sdo identificadas
a partir dos transtornos: (1) insonia, (2) ansiedade, (3) transtorno de déficit de atencdo e
hiperatividade e (4) enxaqueca. Este primeiro exemplo termina na etapa de determinagdo de
indicadores.

Figura 22: Exemplo de diagndéstico até determinacio de indicadores

Insénia

Episddio ?
Depressivo r
Ansiedade
Possiveis
Diagndsticos Determinagdo de
classificados em Indicadores
ICD-11
Profissional avalia o Transtorno TDAH
Paciente Afetivo Bipolar
Informacdes
Enxaqueca

Sociodemogréficas do
Paciente

Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 23 apresenta trés etapas relacionadas a determinacdo de indicadores. Neste
exemplo o diagnostico de comorbidade de Insonia ndo orgénica com classificagdo F51.0 no
ICD-10 ¢ utilizada. A segunda etapa € responsavel por comparar na base de algoritmos e perfis
epidemioldgicos quais os melhores indicadores para realizacao de diagndstico.

A terceira etapa ¢ o resultado da determinacdo de indicadores, onde quatro foram
determinados pelo modelo: (1) tempo que o paciente permanece deitado na cama, (2) tempo
que o paciente permanece fora da cama, (3) laténcia de sono, ou seja, quanto tempo o paciente
leva para dormir, (4) eficiéncia de sono, ou seja, quanto tempo o paciente passa deitado em
comparagdo com o tempo que passa dormindo.
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Figura 23: Exemplo de conversio de diagndstico em indicadores
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 24 ilustra a interacao entre o profissional e os indicadores determinados. Neste
exemplo o profissional entende que TDAH e enxaqueca nao sdo aplicaveis, e por consequéncia
um dos sensoriamentos ativos ¢ descartado. Apods este exemplo o modelo comega a
determinac¢do de sensoriamento baseado nos indicadores.
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Figura 24: Exemplo de indicadores, selecdo de estratégia até definicio de sensoriamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 25 apresenta as etapas relacionadas a determina¢do de sensoriamento. Neste
exemplo seis indicadores sdo utilizados como pardmetros pela determinacdo. Para cada
indicador, uma fun¢do de conversdo ¢ determinada pela base de algoritmos, onde o resultado
da fungao ¢ a lista de sensores ativos e passivos utilizados pelo indicador. O resultado da
determinagao de sensoriamento nesta figura de exemplo ¢ a utilizagdo de um rastreador de sono
(p. ex. FitBit ou aplicativo SleepCycle), de informacdes de acelerometro, e da realizagdo diria
de um questionario com equivaléncia ao Generalized Anxiety Disorder 7-item (GAD-7).



Figura 25: Exemplo de conversio de indicadores em sensores
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A figura 26 ilustra a continuagdo da determinag¢do de sensoriamento. Nesta figura o

dispositivo mével carrega as informagdes de sensoriamento e intervengao, e aplica as mesmas
no paciente de acordo com o agendamento.

Neste exemplo ¢ destacado o monitoramento do acelerometro conforme a necessidade
determinada pelos indicadores dos transtornos em avaliagdo, bem como a aplicacdo de
interven¢do baseada em meditacdo Mindfulness. Esta ilustragdo termina com a sincronizagao
das informagdes de sensoriamento e aderéncia a intervengdes para o repositorio de
sensoriamento, conforme ja ilustrado pela figura 15.
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Figura 26: Interagio entre sensoriamento, dispositivo mével, paciente e repositorio de
sensoriamento

Repositorio de

Determinacdo de Dispositivo Mével Sensoriamento

Sensoriamento

Meditagdo
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Acelerébmetro

Sensoriamento
Intervencdo

Paciente
Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 27 ilustra a etapa de utilizacao das informagdes resultantes do sensoriamento
até a construcdo dos historicos de contexto. Nesta figura as informagdes recuperadas pelos
sensores sdo transformadas em indicadores a partir de uma funcdo adaptativa, conforme
explicado na se¢do 4.1 e ilustrado na figura 14. Esta funcao adaptativa resulta em indicadores
quantificados em uma escala de tempo, no exemplo ¢ apresentado que o paciente ficou apenas
41.2% do seu tempo fora da cama, que a laténcia de sono foi de pelo menos 2 horas, que teve
45% de eficiéncia de sono, e que o resultado do questionario foi 8 pontos na escala GAD-7, o
que representa um estado de ansiedade média.

Estes indicadores sdo entao utilizados para constru¢do do contexto, onde também se
utiliza a dimensao de tempo 7 (9 de janeiro de 2017 no exemplo), lugar / (marcador “em casa”
e posicao precisa via latitude e longitude), perfil do paciente p e indicadores i.
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Figura 27: Exemplo de conversio de sensoriamento em indicadores e de indicadores em contexto
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 28 apresenta o uso do historico de contextos em trés etapas. A primeira etapa
comeca com o profissional reavaliando o paciente. Como suporte a essa reavaliagao, o modelo
realiza uma comparacdo A, que ¢ a semelhanga entre o comportamento do paciente quando
comparado ao comportamento de outros pacientes ja com diagnostico confirmado. Essa
comparagdo ¢ agregada em um relatorio para o profissional de saude, cujo conteudo contem:
(1) a aderéncia do paciente ao tratamento e intervengdes escolhidas, (2) os resultados dos
indicadores escolhidos, (3) a similaridade da rotina do paciente em comparagao ao histérico de
outros pacientes, bem como quais transtornos ¢ severidades foram identificadas nos outros
pacientes.

A segunda etapa termina assim que o profissional confirma o diagnostico preliminar, e
continua na terceira etapa, onde o modelo sugere intervencdes baseado nos historicos de
contextos dos outros pacientes que ja apresentaram melhoras de quadro clinico.
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Figura 28: Exemplo no uso do histérico de contextos para suportar o tratamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7 Arquitetura

Nesta secao ¢ apresentada a arquitetura proposta para suportar o modelo. Dentre os
principais desafios e requisitos arquiteturas a serem considerados pelo software estdo: (1)
sistemas distribuidos com conectividade intermitente, (2) extensibilidade para diferentes
transtornos, (3) armazenagem de dados de sensoriamento, (4) suporte a dispositivos
heterogéneos, (5) fun¢des adaptativas para indicadores e constru¢do de contextos.

O primeiro desafio, que se refere a sistemas distribuidos com conectividade intermitente
¢ devido a inerente necessidade de se realizar um acompanhamento continuo.

Esse acompanhamento pode ser realizado a partir de apenas um smartphone ou de um
smartphone acompanhado de tecnologias vestiveis.

Nestas situagdes € possivel que a conectividade para sincronizagao do estado atual do
usuario com os repositorios pode estar limitada em determinados momentos. Portanto para lidar
com tais situagdes, a arquitetura deve ser capaz de armazenar o sensoriamento no proprio
dispositivo e sincronizar com o repositorio uma vez que a conectividade € reestabelecida.

O segundo ponto a ser considerado na arquitetura ¢ capacidade de extensibilidade para
diferentes transtornos se deve a uma série de avangos e pesquisas sendo realizadas na area de
neuropsiquiatria, especialmente na aplicagdo de dispositivos moveis para identificacdo ou
tratamento de transtornos mentais. Portanto se faz necessaria o uso de técnicas que permitam a
extensdo da plataforma para novas técnicas e formas de intervencdo sem fragmentar a
experiéncia do profissional de satide mental. A arquitetura para implementagdo deste modelo
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deve considerar esses aspectos e prover meios de extensao com o devido acesso a informagdes
e as capacidades dos smartphones e wearables.

Como terceiro desafio, ¢ importante considerar os impactos arquiteturais necessarios
para a armazenagem de dados de sensoriamento uma vez que o volume de informagdes captadas
por um sensor acompanhando um individuo pode causar problemas de desempenho. A
avaliagdo da arquitetura ¢ do modelo precisa levar em consideracdo a complexidade das
inferéncias para construcao dos perfis epidemioldgicos de forma a poder lidar com o volume
expressivo de dados.

O quarto desafio se deve a possibilidade de que diferentes pacientes terdo diferentes
dispositivos modveis e vestiveis, e portanto se faz necessdrio o suporte a dispositivos
heterogéneos. O mercado de smartphones esta dividido primariamente em trés grandes
plataformas, cada qual com suas capacidades tecnologicas e suas linguagens de programacao.
A arquitetura para implementagdo do modelo deve fornecer uma camada de abstracdo entre a
necessidade de sensoriamento e intervengao e a tecnologia necessaria para a interagdo com o
usuario ou extracao de informagao do dispositivo.

Funcdes adaptativas, relacionado ao segundo desafio, ¢ a condicao da arquitetura ser
capaz de alterar as fungdes de escolha de indicadores, escolha de sensores e comparacao de
historicos, para assim permitir uma melhor precisao na escolha de indicadores. O algoritmo
adaptativo seria responsavel por comparar a acuracia entre os indicadores e os diagndsticos por
julgamento clinico, e entdo adaptar o uso de indicadores ao longo do tempo.

A figura 29 apresenta a arquitetura proposta em alto nivel, e os principais médulos para
esta implementagao, subdivididos em (1) CareModules, (2) CareRepositories, (3) CareContext,
(4) AgentJS e (5) CareDiagnosis.

CareModules sao os blocos basicos de interagdo da plataforma. Estes blocos provém a
capacidade de realizar sensoriamento, intervencao ou relatérios de acompanhamento. Ao se
adicionar um CareModule na plataforma, de fato o que acontece ¢ aumentar a capacidade da
mesma em lidar com transtornos, seja por novas formas de interven¢ao, ou novas formas de
detec¢ao de um transtorno.

Um CareModule pode ser, por exemplo, um didrio que captura a escrita ou fala de um
paciente, interpreta o texto, e apresenta uma avaliagdo semantica para o profissional julgar se o
quadro clinico do paciente esta evoluindo. Outro exemplo de CareModule pode ser um
conteudo de terapia cognitivo comportamental, agendado pelo profissional ou automaticamente
ativado de acordo com indicadores. Por fim, um CareModule pode ser simplesmente um
conjunto de indicadores e formas de sensoriamento utilizados pelo CareContext com o objetivo
de identificar similaridades entre transtornos.

Todo CareModule ¢ um micro servigo registrado na plataforma que interage com a
mesma a fim de prover uma determinada funcionalidade. Todo CareModule que precisar ter
acesso ao paciente e ao dispositivo movel deve implementar uma interface do AgentJS para que
o mesmo possa utilizar as ferramentas disponibilizadas pela plataforma. Na figura 29 dois
CareModules genéricos (Sensoriamento e Intervenc¢ao) aparecem ilustrando a sua relagdo com
o motor de execu¢do moével de javascript AgentJS.

CareRepositories sao repositorios de informagdes compartilhadas, entre os modulos da
plataforma ou outras plataformas. Estes repositorios deixam explicita a separagdo entre dados
de sensores e dados de contexto. O objetivo do CareRepositories € organizar € armazenar essas
informacdes compartilhadas. Ontologias e adaptadores de ontologias fazem parte dos
CareRepositories.
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Figura 29: Arquitetura em alto nivel proposta para o modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

CareContext ¢ uma extensdo dos CareModules, provido pela propria plataforma. O
CareContext é responsavel pela implementacdo dos algoritmos adaptativos de construcdo e
comparagdo de contextos e historicos de contextos, e sua funcdo primaria ¢ montar historicos
de contextos baseados nas informagdes disponiveis no CareRepositories.

CareDiagnosis ¢ a ferramenta de interagdo com o profissional de satide mental, e ¢
responsavel pelas funcdes de diagnostico e acompanhamento do paciente. CareDiagnosis
interage com CareModules e CareContext para apresentar relatdrios e alertas ao profissional
quanto ao andamento do tratamento, e quanto a possibilidade de novos diagndsticos.
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AgentJS € uma application programming interface (API) e um motor de execugdo de
javascript em dispositivos moveis, capaz de ler cédigos em repositorios remotos € executar o
mesmo em um dispositivo mével (BUTTENBENDER, 2013). Esta plataforma utiliza uma
versdo estendida do AgentJS com instru¢des especificas de computagdo ubiqua para satde
mental.

4.8 Ontologia Eigenroutines

Para a representagdo geral das entidades do modelo e suas relacdes foi construida uma
ontologia composta por classes de uma ontologia de histérico de contextos conforme proposta
no Agent]S (BUTTENBENDER, 2013), de classes de uma ontologia pra cuidados ubiquos para
saude mental proposta no Higia (PETRY et al, 2016) e no iAware (DIAS, 2018) e de
informagdes para construgdo de perfis epidemioldgicos baseado em uma ontologia existente
(FERNANDES, 2012) e em observagdes da estrutura de perfis epidemioldgicos em trabalhos
da literatura epidemioldgica (BAASCH; TREVISAN; CRUZ, 2017, DALARMELINA;
ALMANCA; OLIVEIRA-CORTEZ, 2017; MOLINA et al., 2012).

A ontologia detalhada nesta se¢do foi modelada e implementada como forma a facilitar
a visualizacao das entidades e suas relagdes no modelo, auxiliar a codificagdo do modelo e para
realizar inferéncias de classes e atributos para a identificagdo de perfis epidemioldgicos,
conforme apresentado na se¢do 5.3.

Esta secao detalha os varios aspectos desta ontologia e suas classes e relagoes.

Figura 30: Visao geral das classes basicas da ontologia de comportamento
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A figura 30 apresenta a ontologia com as classes basicas do modelo, estendendo a
entidade basica Thing da OWL com as seguintes defini¢des:

Comportamento (Behavior): Determina a classe base para identificagdo do
comportamento humano, e ¢ composto por indicadores de comportamento e
padrdes de comportamento.

Indicador de Comportamento (Behaviorlndicator): Subclasse de
comportamento ilustrado na figura 31, sdo abstra¢des geradas por informagdes
de sensoriamento vinculados ao Contexto, de forma a permitir a identificagao de
padrdes relacionados a determinados Transtornos.

Padrao de Comportamento (BehaviorPattern): Classe que representa rotinas
nos indicadores de comportamento identificadas ao longo do tempo, vinculadas
a um histdrico de contexto de comportamento.

Transtorno (Disorder): Determina o transtorno que estd sendo acompanhado,
e esta vinculado a uma classificacdo de transtorno no ICD ou DSM. Um
transtorno esta relacionado a um ou mais indicadores de comportamento e possui
subclasses detalhando transtornos especificos, como por exemplo o transtorno
de depressao maior representado pela classe MajorDepression.

Diagnostico (Diagnosis): Classe que determina o diagndstico realizado por um
profissional de saude mental, vinculado a um transtorno e classificada em
estados e grau de confianca.

Figura 31: Visao detalhada das classes de contexto
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Evento (Event): Classe que determina um evento em um contexto.
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Avaliacdo Médica (MedicalAssessment): Subclasse de evento, que representa
uma avaliagdo médica, detalhada em forma de diagndstico, transtorno
identificado e perfil sociodemografico.

Perfil Sociodemografico (SociodemographicProfile): Classe que contempla
informacgodes sociodemograficas para construgao de perfis epidemiologicos, onde
instancias obtém uma definicdo multi-classe baseada em seus atributos.
Instancias desta classe devem conter todas informagdes capturadas durante o
processos inicial de diagndstico. Uma vez armazenada a instancia do perfil
sociodemografico passa por um processo de inferéncia na ontologia para extrair
definicdes multi-classe que suportam a construgdo dos perfis epidemiologicos.
Nesta ontologia estd prevista classes relativas a faixa etaria (classe AgeGroup),
escolaridade (classe FEducationLevel), situacdo empregaticia (classe
EmploymentStatus), sexo (classe Gender), estado civil (classe MaritalStatus) e
religido (classe Religion), ilustrado na figura 32.

Pessoa (Person): Classe que representa uma pessoa no sistema, que pode ter um
ou mais papéis atribuidos, conforme ilustrado na figura 33.

Papel da Pessoa (PersonRole): Classe que representa a fung¢do da pessoa no
sistema, e estd subdividida nas classes de Paciente (Patient), Profissional
(Professional) e Suporte (Support).

Figura 32: Classes relacionadas ao perfil sociodemografico
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Coisa de Sensoriamento (SensorThing): Classe que representa sensores ativos
e passivos disponibilizados nos smartphones ou wearables, ¢ responsavel por
gerar novas instancias de informagao de sensoriamento.

Informacido de Sensoriamento (Sensoringlnformation): Um pacote de
informacgdes relacionadas a um determinado sensor, vinculado a um ponto ou
janela de tempo.
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Figura 33: Visdo detalhada da ontologia em relacido a classe Pessoa.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Coisa Espacial (SpatialThing): Classe que representa um lugar fisico, podendo
ser descrito tanto por coordenadas geograficas quanto por uma legenda (p. ex.,
“Em casa” ou “No trabalho”).

Coisa Temporal (TemporalThing): Classe subdividida em duas subclasses,
Instante (/nstant) e Intervalo (Interval), conforme ilustrado na figura 34. Um
instante ¢ um ponto especifico no tempo, enquanto um intervalo ¢ uma janela de
tempo composto por um instante inicial € um final.

Contexto (Context): Classe que representa o contexto do modelo, e € composta
pelas seguintes classes: (1) uma pessoa, (2) um ou mais eventos com
diagnosticos atribuidos a pessoa, (3) uma coisa temporal, (4) uma ou mais coisas
espaciais, (5) uma informacao de comportamento e sensoriamento.

Histérico de Contexto (ContextHistory): Classe composta por multiplos
contextos de uma determinada pessoa ao longo do tempo.

Figura 34: Visao detalhada das classes que definem tempo e espaco
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5 AVALIAGAO

A sec¢do anterior apresentou o modelo Eigenroutines, ¢ detalhou a forma como o
processo e o algoritmo de comparacao de historicos de contextos deve ser utilizado para
identificar rotinas comportamentais de individuos ou grupos, enquanto esta secao apresenta a
validagdo do modelo em duas etapas distintas visando responder cada uma das questdes gerais
de pesquisa apresentadas na se¢do 1.2.

5.1 Metodologia de avaliagao

As avaliagdes apresentadas nesta secdo estdo divididas em trés andlises: (1) avaliagdo
do algoritmo, (2) avaliagdo dos perfis epidemioldgicos e (3) avaliagdo e discussdo da
escalabilidade de inferéncia da ontologia proposta.

A primeira avaliagdo tem por objetivo confirmar que o modelo e algoritmos do
Eigenroutines detalhados na se¢do 4 tem a capacidade de: (1) identificar e distinguir padroes
comportamentais em individuos saudaveis e com transtornos neuropsiquiatricos a partir de um
historico de contextos, e (2) identificar uma mudanca no padrao comportamental que aproxime
um individuo do grupo saudavel quando comparado ao grupo diagnosticado com um transtorno
neuropsiquiatrico.

Para realizar tal avaliacdo se fez o uso de uma base de dados contendo dados de
actigrafia de pessoas com depressao, e se comparou diferentes algoritmos classificadores entre
si e em relagdo ao modelo apresentado pelos autores da base de dados.

Uma vez avaliada a condi¢do do modelo de comparar padrdes comportamentais, €
possivel responder a primeira questdo geral de pesquisa: “Como deve ser um modelo
computacional para identificar padrdoes comportamentais em individuos com transtornos
neuropsiquiatricos a partir do histérico de contextos de forma a suportar o tratamento e
acompanhamento de outros individuos?”.

A segunda avaliacdo tem por objetivo mapear e apresentar perfis epidemiologicos
extraidos a partir dos historicos de contextos armazenados pela plataforma com objetivo de
responder a segunda questdo geral de pesquisa: “E possivel utilizar esse modelo de auxilio de
individuo para construgdo de perfis epidemiologicos de transtornos neuropsiquiatricos? .

Para a segunda avaliagdo foi realizada uma simulagdo da utilizacdo do modelo para
extracao de perfis epidemiolodgicos, sendo que os dados simulados foram baseados em estudos
anteriores realizados no Brasil de perfis epidemiologicos para transtornos neuropsiquiatricos.

A ultima avaliagdo complementa a segunda avaliagdo e discute as limitacdes e
necessidade de escala para tal abordagem, utilizando uma extrapolacao dos dados simulados na
segunda avaliacdo para identificar potenciais problemas de escalabilidade.

5.2 Identificagcdo de padroes de atividade em pessoas com depressao utilizando
actigrafia

Para a primeira avaliagdo foram utilizados os dados disponibilizados por Garcia-Ceja
et. al. (GARCIA-CEJA et al., 2018), composto pelo acompanhamento de individuos utilizando
um dispositivo vestivel chamado Actiwatch vestido no pulso. Este dispositivo tem a capacidade
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de coletar informagdes sobre a frequéncia de movimentacdo quando a intensidade do
movimento ¢ acima de 0.05g.

Os dados de atividade foram coletados em 55 individuos, sendo este grupo composto de
23 pessoas com depressao unipolar ou bipolar e 32 pessoas saudaveis. Para a avaliagdo clinica
dos individuos com depressdo se utilizou o questionario Montgomery-Asberg Depression
Rating Scale (MONTGOMERY; ASBERG, 1979), também conhecido como MADRS, ¢ as
avaliagoes dos individuos com depressao foram realizadas uma antes e outra apos o periodo de
acompanhamento.

Os dispositivos foram utilizados em média por 12 dias pelos individuos e no total foram
coletados 693 dias com entradas minuto a minuto, totalizando pouco menos de 998 mil registros
de atividade. Antes de serem disponibilizados para a comunidade académica os dados foram
anonimizados e informagdes, como por exemplo o dia da atividade, foram alterados para evitar
a possibilidade de identificacao dos participantes.

Considerando esse grupo de dados as duas caracteristicas do modelo, ou seja, a condicao
de classificar um individuo baseado no padrao de comportamento e a condigdo de identificar a
proximidade do comportamento de um individuo entre grupos foram validadas.

A primeira questdo foi validada a partir da identificacio da acuracia do modelo
utilizando algoritmos cléassicos de classificagdo supervisionada, testado utilizando 5-fold cross-
validation, para avaliar se a modelagem de rotina tem algum ganho em relagdo a avaliagdo do
trabalho de Garcia-Ceja et. al. (GARCIA-CEJA et al., 2018), bem como isolar e avaliar a

capacidade do modelo de identificar rotinas.

A segunda questao foi validada a partir da escolha do individuo com a maior melhoria
na avaliacdo MADRS para verificar se o algoritmo de calculo de distancia entre rotina seria
capaz de identificar a mudanga no comportamento se distanciando de individuos com depressao
e se aproximando do grupo de individuos saudaveis.

5.2.1 Parametros e algoritmos no modelo

Uma vez que o ambiente disponivel no modelo influencia diretamente na determinagao
dos indicadores, se faz necessario definir quais dispositivos e quais algoritmos estdo disponiveis
para uso do mesmo. Em ambas as avaliagdes, o modelo foi avaliado com a seguinte
configuragdo:

e Lista de dispositivo disponiveis: Actiwatch;
o Capacidades do dispositivo: Acelerdmetro;

e Avaliacdo profissional preliminar dos individuos com depressdo: Transtorno
depressivo maior recorrente (DSM-V 296.3x, ICD F33);

e Repositorio de indicadores disponivel: Actigrafo em janelas de minuto a minuto;
o Requisito de sensor: Acelerdmetro;

Sendo que o algoritmo de transformacao dos dados de sensoriamento em indicador do
actigrafo ¢ dado como:
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(1) a soma de toda leitura do acelerometro a cada minuto, e se a mesma for superior
ao ruido (determinado como “4”), entdo o minuto ¢ considerado ativo (1), sendo
o minuto ¢ considerado inativo (0).

(2) Os dados de cada minuto sdo agregados em janela de horas, sendo que o valor
maximo de cada janela ¢ 60 (ativo em todos os minutos), € 0 minimo ¢ 0 (inativo
em todos os minutos).

Este algoritmo implementa a transformagao f;(s) ilustrada no modelo pela figura 27, e
aplicando o conceito basico de sensoriamento apresentado na se¢do 4.1, cujo objetivo essencial
¢ transformar dados de um sensor de dispositivo mdvel em vestivel em uma informacao que
possa ser armazenada como parte de um contexto.

Apos o processamento dos dados pela fungao f;(s) € possivel extrair os parametros ¢ €
i do contexto ¢ conforme o modelo ilustrado pela figura 27 formando um historico de contextos,
e ilustrar em forma de mapa de calor onde as linhas representam os dias e as colunas
representam as janelas de hora, e o contetido do indicador i € representado por uma intensidade
de cor, onde areas do grafico mais escuras correspondem valores de atividade proximos a 0 e
areas mais claras no grafico representando periodos mais intensos de atividade continua.

Figura 35: Ilustraciio do parametro i por cada janela de tempo 7 para o individuo de controle #4
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 35 ilustra o contexto formado pelo indicador de intensidade de atividade para
o individuo de controle nimero 4, onde ¢ possivel observar que os periodos de maior atividade
¢ entre as 9 e 23 horas do dia. Neste mapa de calor, cada linha corresponde a um dia e cada
coluna corresponde a uma hora do dia. A intensidade de cada célula ¢ definida pelo algoritmo
do indicador, que define a quantidade de minutos de atividade dentro daquela hora, podendo
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variar de 0 a 60. A coloragdo mais escura representa janelas de hora sem atividade, ou seja, com

movimentagao minima do actigrafo, enquanto a coloragdo mais clara representa janelas de hora
com atividade.

A figura 36 ilustra 0 mesmo indicador para o individuo com depressao numero 4.
Somente a partir dessa ilustragdo ja ¢ possivel identificar uma variacdo de comportamento do

individuo com depressao, especialmente durante a madrugada, bem como periodos de intensa
movimentagao.

Figura 36: Ilustraciio do parametro i por cada janela de tempo ¢ para o individuo com depressio
#4
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.2 Identificagcao de rotinas

ApoOs o processo de computar e armazenar o contexto ¢ realizado o processo de
identificacdo de rotinas nestes contextos seguindo o conceito de comparagdo apresentado na
secdo 4.1. Conforme apresentado na secdao anterior, na primeira avaliacdo o historico de
contexto ¢ formado por uma variavel continua e o padrdo de comportamento ¢ extraido
conforme algoritmo explicado na secdo 4.5.

Para cada individuo o seguinte processamento ¢ aplicado:

e Para cada hora do dia, cada registro continuo ¢ normalizado entre valores de -1
a 1 utilizando a féormula @, apresentada na sec¢do 4.5.
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e (ada registro discreto ¢ normalizado contra a média do mesmo registro,
utilizando a formula @, apresentada na se¢do 4.5.

e Os Eigen vetores sdo extraidos via Eigen-decomposicao matriz @ por andlise de
componentes principais, € os dois componentes mais relevantes sdo utilizados
como identificadores de rotina.

O resultado dessa transformagdo sdo dois vetores que em média identificam 70% da
variancia no comportamento de um individuo, dependendo da entropia de cada pessoa, e para
fins de comparacao de contexto estes dois vetores sao considerados o resumo da rotina de um
individuo dado seu contexto c.

A figura 37 ilustra estes vetores para dois individuos de controle, enquanto a figura 38
ilustra o resultado computado para dois individuos com depressao.

Figura 37: Representacio grafica do primeiro eigenbehavior para os individuos de controle #3 e
#4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 38: Representacio grafica do primeiro eigenbehavior para individuos com depressao #3 e
#4

Fonte: Elaborado pelo autor.



88

5.2.3 Comparagao de rotinas

Apos a extragdo da rotina em forma de vetor o individuo ¢ classificado de acordo com
uma escolha adaptativo de algoritmo de classificagdo. A abordagem adaptativa deriva do
modelo ORACON (DA ROSA; BARBOSA; RIBEIRO, 2016), onde o modelo propde uma
abordagem adaptativa na escolha de algoritmos para predicdo de contexto, e nesta
implementag¢ao do modelo ¢ utilizado para escolha dos classificadores.

Para fins desta avaliagdo os classificadores escolhidos foram baseados nos
classificadores identificados na se¢do 3.13 ou um algoritmo semelhantes disponivel no pacote
sklearn:

e K-Nearest Neighbors, parametrizado para 6 observagdes vizinhas;

e Maquina de vetores de suporte (SVM), parametrizado com algoritmo de
treinamento linear e pardmetro de regulariza¢do definido como “5”;

e Arvore de decisdo com profundidade 11;

e Random forests com profundidade 11 e 100 arvores;

e Redes neurais Multi-Layer Perceptron com 100 camadas escondidas;

e AdaBoost SAMME com arvore de decisao como classificador base;

e Gaussian Naive Bayes;

e Processo gaussiano com algoritmo de treinamento de fun¢do de base radial.

A tabela 8 apresenta a acuracia média e desvio-padrdo para a validagdo cruzada com
método k-fold dividindo os dados em 5 subconjuntos.

A linha da tabela apresentado o classificador de “maior frequéncia” equivale a uma
classificagdo fixa onde todos os elementos sempre sdo atribuidos para a categoria de maior
frequéncia, que para este conjunto de dados ¢ a classe de “controle”.

Tabela 8: Comparacio da acuracia de cada classificador

Classificador Acuricia média Desvio-padrao
K-Nearest Neighbors 66% 8%
Maquina de vetores de suporte (SVM) 75% 13%
Arvore de decisio 72% 7%
Random forests 76% 6%
Redes neurais (MLP) 75% 14%
AdaBoost 74% 9%
Gaussian Naive Bayes 78% 3%
Processo gaussiano 70% 7%
Maior frequéncia 59% 2%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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E possivel observar uma alta acuracia nos algoritmos Random Forest e Naive Bayes,com
resultados superiores aos apresentados no trabalho de Garcia-Ceja et. al. (GARCIA-CEJA et
al., 2018) cuja melhor acurécia foi de 72.7%, sem apresentar desvio padrao.

Considerando que a modelagem do problema em relagdo a intensidade de atividades ¢
semelhante ao trabalho de Garcia-Ceja et. al. (GARCIA-CEJA et al., 2018), € possivel verificar
que a extracdo das rotinas utilizando o modelo Eigenroutine ¢ superior na identificagao de
transtornos em relagcdo a comparagdo de contextos sem a defini¢do de um eigenbehavior.

Ou seja, em um contexto modelado a partir do indicador de intensidade de atividade
com uma variavel continua, o modelo apresentou uma acuracia de 78% para classificar a rotina
de um individuo entre depressivo e saudavel.

5.2.4 Calculo de distancia entre rotinas

A secdo anterior apresentou o resultado dos classificadores e a capacidade do modelo
em extrair uma rotina de um historico de contextos e comparar rotinas para classificar um
individuo em uma categoria conhecida.

A segunda avaliagdao consiste em verificar a capacidade do modelo em identificar o
“movimento” da rotina de um individuo no espago de comportamento, se distanciando do
comportamento depressivo e se aproximando do comportamento saudavel.

Para tal avaliagdo foi selecionado o individuo com depressdao #2, cuja avaliacao
MADRS no inicio da avaliagdo foi estimada em 24 pontos (depressao moderada) e ao final da
avaliagdo foi estimada em 11 pontos (depressao leve, proximo ao limiar de saudavel).

O individuo com depressao #2 ¢ um homem, solteiro, com idade entre 40 e 44 anos que
foi acompanhado por 18 dias, diagnosticado com transtorno bipolar II.

Para fins desta avaliacdo o modelo foi carregado com todos os individuos com excecao
do individuo com depressao #2. Em seguida os dados dos primeiros 9 dias do individuo com
depressdo #2 foram carregados e distdncia média para cada um dos grupos foi calculada. Por
fim os ultimos 9 dias foram carregados e a distancia média calculada.

Para o calculo de distancia, cada individuo disponivel na base dados teve seu
comportamento projetado contra o comportamento médio do grupo (w}), e a distancia calculada
como a distancia euclidiana entre os eigenbehaviors das duas projegdes, conforme detalhado
na se¢do 4.5.1.

A tabela 9 apresenta o resumo das distancias entre rotinas dos individuos do grupo de
controle e do grupo com depressao.

E possivel observar na coluna da primeira metade que durante os primeiros 9 dias de
acompanhamento do individuo com depressdo #2 o mesmo ficou a uma distdncia menor dos
outros 22 individuos com depressdo se comparado a distancia dos 32 individuos do grupo de
controle.

Na coluna da segunda metade de acompanhamento, ou seja, entre 0 10° e o 18° dia em
que o individuo com depressdo #2 foi acompanhado demonstrou uma movimentagao de sua
rotina se afastando do grupo de individuos com depressdo e se aproximando do grupo de
individuos de controle. Desta forma € possivel verificar que o calculo de distancia do modelo ¢
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capaz de identificar a proximidade de rotinas em um individuo que apresentou melhorias
consideraveis em seu diagnostico clinico.

Tabela 9: Comparacio da distancia da rotina entre o individuo com depressio #2 e os demais

individuos.

Primeira Metade Segunda Metade
Distancia para individuos do grupo com depressao
Total de registros comparados 22 22
Média 1.853628 2.007097
Desvio-padrao 0.485441 0.208242
Distancia para individuos do grupo de controle
Total de registros comparados 32 32
Média 2.142374 1.592183
Desvio-padrao 0.415020 0.412471

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Construgao do perfil epidemiolégico baseado na confirmagao do
diagnéstico

A segunda avaliagdo visa validar se a ontologia proposta na secao 4.8 ¢ os conceitos
apresentados na se¢ao 4.3 possibilitam a construgao de perfis epidemioldgicos baseados nas
informagdes obtidas pelo modelo Eigenroutines. Um perfil epidemiolégico ¢ um indicador
observacional das condigdes sociodemograficas e visa suportar trabalhos de investigagao
epidemioldgica bem como a construcao de politicas de saude publica a partir da anélise dos
grupos e dos fatores de risco associados a determinados transtornos.

Para tal avaliagdo, se determinou as seguintes questdes de competéncia, adotadas a partir
das observagdes de perfis epidemioldgicos de transtornos neuropsiquiatricos publicados na
literatura médica brasileira (ARAUJO et al., 2019; BAASCH; TREVISAN; CRUZ, 2017;
DALARMELINA; ALMANCA; OLIVEIRA-CORTEZ, 2017, LAURINDO; LOPES;
ROCHA, 2020):

e QCI1: Qual a situagdo sociodemografica para casos de depressdo observado
durante o periodo do experimento?

e (QC2: Quantos casos incidentes foram identificados durante o periodo do
experimento?

e QCa3: Existe alguma comorbidade identificada no experimento?
¢ QC4: Qual a medicagdo mais comum utilizada para depressdo profunda?
e QCS: Qual medicagao com maior taxa de remissao para o periodo do estudo?

O modelo entdo € considerado apto a construir perfis epidemiolégicos se 0 mesmo for
capaz de responder a estas questdes de competéncia através de inferéncias na ontologia
proposta.
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Para responder estas perguntas foram utilizados dois grupos distintos de informagdes,
sendo o primeiro realizado com base no grupo de dados utilizados na avaliagdo apresentada na
se¢do 5.2 compartilhado por Garcia-Ceja et. al. (GARCIA-CEJA et al., 2018) sem modifica¢des
para responder a primeira questdo (QCl1), e o segundo baseado em uma simulagdo de 1065
individuos utilizando os percentuais reportados pelos trabalhos de referéncia em perfis
epidemioldgicos (ARAUJO et al., 2019; BAASCH; TREVISAN; CRUZ, 2017;
DALARMELINA; ALMANCA; OLIVEIRA-CORTEZ, 2017; LAURINDO; LOPES;
ROCHA, 2020) como representativos da populacdo simulada nas respectivas regides, € 0
resultado de tal simulagdo ¢ utilizado para responder as questdes QC2 a QCS.

5.3.1 Expressao de busca e resultado a questdo de competéncia QC1

A figura 39 ilustra as expressdes de busca SPARQL utilizadas para extrair os dados
sociodemograficos para os casos incidentes de depressdo profunda por sexo e faixa etaria que
resultaram nos casos apresentados na tabela 10, onde € possivel notar que, apesar do pequeno
volume de informagdes, a maioria dos casos identificados neste grupo sao de homens da faixa
etaria adulta.

Tabela 10: Casos de depressio por faixa etaria e sexo nos dados de (GARCIA-CEJA et al., 2018)

Faixa etdria Sexo Numero de casos
Adulto (Adult) Masculino (Male) 13

Adulto (Adult) Feminino (Female) 8

Jovem (YoungAdult) Feminino (Female) 1

Idoso (Elderly) Feminino (Female) 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 39: Expressao da busca SPARQL para identificacio casos de depressiao profunda por sexo
e faixa etaria

PREFIX owl: <http://fwww.w3.0rg/2002/07 /owl#>

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>

PREFIX e: <http://www.unisinos.br/pipca/ontologies/eroutines# =

SELECT ?gender 2ageGroup ( (?person) as ?personcount )
WHERE {

?assessment e:hasSociodemographicProfile ?sociodemprof .
?assessment e:hasDiagnosis ?diagnosis .

?assessment e:belongToContext Pcontext .

?diagnosis a e:NewDiagnosis .

?diagnosis a e:ConfirmedDiagnosis .

?diagnosis e:hasDisorder ?disorder .

?disorder a e:MajorDepression .

?sociodemprof a e:SociodemographicProfile .

?sociodemprof e:gender ?gender .

?sociodemprof rdf:type PageGroup .

?ageGroup rdfs:subClassOf e:AgeGroup .

?context e:happenedWithPerson ?person .

FILTER( ?ageGroup |= e:AgeGroup ) .

¥

GROUP BY ?gender ?ageGroup ORDER BY DESC(?personcount)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Neste processo de busca as classes de faixas etérias, tipos de diagndsticos e transtorno
sao inferidas utilizando o motor de inferéncia HermiT (GLIMM et al., 2014) baseado nos
atributos de idade, estado do diagnostico e codigo DSM-5 do transtorno.

A maioria das expressdes de buscas apresentadas nesta avaliacdo foram executadas
utilizando o Snap SPARQL do ambiente Protege, com exce¢do da expressao da questdo de
competéncia 5 que foi executada no banco de dados Virtuoso devido a complexidade da

expressao.

A tabela 11 apresenta os axiomas de equivaléncia utilizados para inferéncia de faixa
etaria e classe de transtorno utilizados pela expressao ilustrada na figura 39, onde os atributos
de idade e coédigo DSM-5 sdo utilizados de forma a inferir as classes corretas para um
determinado perfil sociodemografico e transtorno neuropsiquiatrico.

Tabela 11: Axiomas de equivaléncia para classes inferidas

Classe Axioma de Equivaléncia

Descricio

AgeGroup and (age some
Elderly xsd:int[>= "60"""xsd:int])
AgeGroup and (age some
Adult xsd:int[>= "25""xsd:int , <
"60" xsd:int])

AgeGroup and (age some
Young Adult xsd:int[>="18""xsd:int , <
"25" Mxsd:int])

AgeGroup and (age some

Teenager xsd:nt[>="13""xsd:int , <
"18" xsd:int])

. AgeGroup and (age some
Children xsd:int[< "13" xsd:int])
Recurrent Disorder and

. (icd11code value "F33"
Major or
Depression dsm5code value "296.3x")

Disorder
. . and
Single M.a] °" (icd11code value "F32"
Depression or
dsmS5code value "296.2x")
Disorder and
General (icd11code value "F41"
Anxiety or

dsm5code value "300.xx")

Classe de faixa etaria para Idosos, maior
que 60 anos, pode ser atribuida a uma
pessoa ou perfil sociodemografico.

Classe de faixa etaria para Adultos, de 25
a 60 anos, pode ser atribuida a uma pessoa
ou perfil sociodemografico.

Classe de faixa etaria para Jovens adultos,
de 18 a 25 anos, pode ser atribuida a uma
pessoa ou perfil sociodemografico.

Classe de faixa etaria para Adolescentes,
de 13 a 18 anos, pode ser atribuida a uma
pessoa ou perfil sociodemografico.

Classe de faixa etaria para Criangas,
menor de 13 anos, pode ser atribuida a
uma pessoa ou perfil sociodemografico.

Classe para transtorno depressivo maior
em episodios recorrentes, subclasse de
MajorDepression

Classe para transtorno depressivo maior
em episddio unico (e.g. Depressdao pos-
parto), subclasse de MajorDepression

Classe para transtorno de ansiedade
generalizada, subclasse de Anxiety

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A tabela 12 apresenta o resultado de outra expressao de busca SPARQL para
contabilizar os casos de depressdo por escolaridade, estado civil e situagdo empregaticia,
podendo se observar que da populacdo acompanhada a maioria tem o ensino médio completo,
que o numero de casos entre solteiros e casados estd bem distribuido e que a maioria dos
pacientes esta em licenga por doenga.

Tabela 12: Casos de depressio por escolaridade, estado civil e situacio empregaticia em relacio
aos dados de (GARCIA-CEJA et al., 2018)

Caracteristica Nimero de casos
Escolaridade

Ensino médio completo 12

Ensino superior completo 8
Pos-graduagdo completa 2

Ensino fundamental completo 1

Estado civil

Solteiro(a) 12
Casado(a) 11
Situa¢io empregaticia

Licenga por doenga 20
Empregado 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3.2 Distribuicdo e caracteristicas dos pacientes simulados para questdes de
competéncia QC2 a QC5

A segunda etapa da avaliacao simula o processo de diagndstico e confirmacao, conforme
conceitos da secdo 4.1, para 1066 individuos utilizando como base os trabalhos de referéncia
utilizados para definicdo das questdes de competéncia.

Para isso foram simulados individuos conforme apresentado na tabela 13, onde ¢
possivel verificar que os pacientes foram distribuidos em 50% dos casos diagnosticados em
2019 e 50% em 2020, e que trés grupos foram simulados divididos por estado: Ceara, Minas
Gerais e Bahia.
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Tabela 13: Lista de pacientes simulados por regido e data

Caracteristica Numero de casos
Grupos/Local

Morrinhos/CE 73
Itajuba/MG 963
Salvador/BA 30
Periodo

Nov a Dez/2019 533

Jan a Fev/2020 533

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os individuos simulados em Morrinhos no Ceara foram baseados no trabalho de
(LAURINDO; LOPES; ROCHA, 2020), dos quais 73 idosos foram simulados com transtorno
depressivo maior, seguindo a distribuicao apresentada na tabela 14.

Tabela 14: Distribuicio de caracteristicas dos pacientes em Morrinhos

Caracteristica Percentual de pacientes
Sexo

Masculino 65.27%
Feminino 34.73%
Idade

65 51%

75 31%

85 18%
Estado Civil

Casado(a) 31.94%
Solteiro(a) 2.77%
Divorciado(a) 2.77%
Viuvo(a) 62.52%
Escolaridade

Nunca estudou 37.50%
Fundamental incompleto 38.88%
Ensino médio completo 15.27%

Curso superior completo 8.35%
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Emprego

Dona de casa 22.22%
Autonomo 30.55%
Aposentado 47.23%
Transtorno

Transtorno depressivo maior recorrente 100%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para os pacientes de Itajubd em Minas Gerais, 963 individuos foram simulados com
base em (DALARMELINA; ALMANCA; OLIVEIRA-CORTEZ, 2017), onde 315 foram
simulados com depressdo, 532 com ansiedade generalizada e 116 com comorbidade de
ansiedade generalizada e depressdo profunda. A taxa de comorbidade foi estimada em 12%
baseada em (MOFFITT et al., 2007) uma vez que a mesma nao foi apresentada no trabalho
original. A tabela 15 apresenta os critérios de distribuicdo dos individuos por grupo de
transtorno, como o percentual de individuos por sexo, idade, estado civil, escolaridade, emprego
e medicagao.

Tabela 15: Distribuicio de caracteristicas simuladas por grupo de transtorno dos pacientes de

Itajuba

Caracteristiea 50 00 Anstedade  Comorbidade
Sexo
Masculino 34.08% 36.69% 35.72%
Feminino 65.92% 63.31% 64.28%
Idade
18 10.86% 10.02% 10.33%
22 12.29% 13.36% 12.96%
35 17.14% 17.40% 17.30%
45 20.00% 22.14% 21.35%
55 18.57% 19.68% 19.27%
65 21.14% 17.40% 18.79%
Estado Civil
Casado(a) 36.92% 40.22% 38.99%
Solteiro(a) 53.85% 47.83% 50.06%
Divorciado(a) 6.15% 5.43% 5.70%
Viuvo(a) 1.54% 5.43% 3.99%

Unido estavel 1.54% 1.09% 1.25%
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Escolaridade

Desconhecido 100% 100% 100%
Emprego

Dona de casa 37.10% 26.74% 30.59%
Estudante 16.13% 30.23% 24.99%
Aposentado 8.06% 6.98% 7.38%
Empregado 38.71% 36.05% 37.04%
Transtorno

Transtorno 100%
depressivo maior 100%

recorrente

Transtorno de 100% 100%
ansiedade

generalizada

Medicacao

Clonazepam 29.17% 29.17% 29.17%
Sertralina 25.05% 25.05% 25.05%
Fluoxetina 17.73% 17.73% 17.73%
Escitalopram 15.06% 15.06% 15.06%
Diazepam 12.99% 12.99% 12.99%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em Salvador na Bahia foram simulados 30 pacientes com base em (ARAUJO et al.,
2019), todos os pacientes sao mulheres jovens apresentando depressdo pos-parto, ao qual se
utilizou a defini¢ao de episodio Unico de transtorno depressivo maior conforme o DSM-5.

O objetivo de utilizar um transtorno distinto foi a necessidade de avaliar a capacidade
do modelo de generalizar conceitos a partir de inferéncia, como por exemplo agrupar episodios
de depressao maior recorrente € inico em um grupo, bem como de ser capaz de apresentar
dados epidemiologicos no nivel mais granular disponivel.

Para fins de possibilitar a avaliacdo da questdo de competéncia 5 foi determinada a
probabilidade de 50% para remissao dos pacientes simulados em Itajuba e de Salvador em até
3 meses apods a incidéncia.

A tabela 16 apresenta as caracteristicas utilizadas para simulacdo dos pacientes de
Salvador, onde as medicag¢des atribuidas foram estimadas com base nas informagdes
disponibilizadas em (DALARMELINA; ALMANCA; OLIVEIRA-CORTEZ, 2017) porém
restrita a medicagdes com baixo risco de interferéncia na amamentagdo. Devido a falta de
informacao de medicac¢ao foi assumido também que um grupo de 42% dos pacientes simulados
nao estd fazendo uso de nenhum farmaco.



Tabela 16: Distribuicio de caracteristicas simuladas dos pacientes de Salvador

Caracteristica Percentual de pacientes
Sexo

Feminino 100%
Idade

17 16.67%
23 46.67%
35 36.66%
Estado Civil

Casado(a) 16.67%
Solteiro(a) 43.33%
Unido Estavel 40.00%
Escolaridade

Nunca estudou 3.33%
Fundamental incompleto 13.33%
Fundamental completo 6.67%
Ensino médio incompleto 23.33%
Ensino médio completo 50.00%
Curso superior incompleto 3.34%
Emprego

Dona de casa 50.00%
Empregado 23.33%
Estudante 13.33%
Desempregado 13.33%
Transtorno

Transtorno depressivo maior de episddio Unico

com inicio no periparto 100%
Medicacao

Sertralina 25.05%
Fluoxetina 17.73%
Escitalopram 15.06%
Sem medicagao 42.16%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.3.3 Expressdes de busca e respostas para questdes de competéncia QC2 a QC5

Para responder a segunda questao de competéncia (QC2) a expressdo de busca ilustrada
na figura 40 foi utilizada, restringindo os perfis sociodemograficos (restricao 1 da figura) em
diagnosticos novos e confirmados (restri¢cao 2 da figura) em um determinado contexto (restri¢ao
3 da figura) onde o agrupamento ¢ realizado baseado no ano em que o contexto, ¢ por
consequéncia a avaliacdo, foi realizada.

O resultado estd apresentado na figura 40, sendo uma divisdo de 50% dos casos em
2019, e 50% dos casos em 2020, conforme apresentado nos dados simulados da tabela 13, sendo
o individuo a mais em 2020 causado pela distribui¢ao dos 73 idosos de Morrinhos entre as duas
datas.

A resposta para segunda questdo de competéncia para os dados simulados ¢ de que em
2020 foram 592 casos, sendo 324 casos de ansiedade e 268 casos de depressao profunda.

Figura 40: Expressio de busca para contagem de casos incidentes por ano por transtorno

PREFIX owl: <http:/fwww.w3.0rg/2002/07 /owl# >

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#=
PREFIX rdfs: <http://fwww.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#=

PREFTX m: <http://www.unisinos.br/pipcafontologies/eroutines£ =

SELECT ?year ?disorder ( (?diagnosis) as ?cases )

WHERE {
Passessment m:hasSociodemographicProfile ?sociodemprof ;

m:hasDiagnosis ?diagnosis ;
m:belongToContext ?context .
?diagnosis 2 m:NewDiagnosis
a m:ConfirmedDiagnosis ; @
m:hasDisorder ?disorder .
Toontext m:happenedWithPerson ?person ;
m:happenedOn ?date .
BIND( (?date) AS Pyear) .
b
GROUP BY Zyear ?disorder ORDER BY DESC(?cases)

Execute
Fyear ?disorder 7cases
2020 m:Discrder-General-Anxiety 324
2019 m:Discrder-General-Anxiety 324
2020 m:Disorder-Recurrent-Major-Depression 253
2019 m:Disorder-Recurrent-Major-Depression 251
2019 m:Disorder-PostParturn-Single-Episode-Depression 153
2020 m:Discrder-PostParturmn-Single-Episcde-Depression 153

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A expressao ilustrada pela figura 41 foi utilizada para responder a terceira questao de
competéncia (QC3), onde a clausula de restricdo busca por avaliagdes médicas (restrigdes 1 e
4 da figura) que pertencem a mesma pessoa (restrigdes 3 ¢ 5) com transtornos distintos
(restrigdes 2, 6 e 7). O resultado da busca resultou em 116 casos comorbidos de ansiedade
generalizada e depressdo maior, respondendo a terceira questao conforme o esperado.

Figura 41: Expressiao de busca SPARQL para identifica¢io de comorbidades

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07 fowl#>

PREFIX rdf: <http:/fwww.w3.0rgf1999/02/22-rdf-syntax-ns£=
PREFIX rdfs: <http:/fwww.w3.0rg/2000/01/rdf-schema# =

PREFIX m: <http://www.unisinos.br/pipcafontologies/eroutines# =

SELECT ?disorderA ?disorderB { COUNT{?person) as ?peopleCount )
WHERE {

Tassessment m:hasDiagnosis ?diagnosis ;
m:belongToContext ?diagnosisContext .

?diagnosis 2 m:NewDiagnosis ;
a m:ConfirmedDiagnosis ;

m:hasDisorder ?disorderA .
?diagnosisContext m:happenedWithPerson ?person @

PanotherAssessment m:hasDiagnosis ?anctherDiagnosis ; @
m:belongToContext ?anotherDiagnosisContext .

TanotherDiagnosisContext m:happenedWithPerson ?person @

PanotherDiagnosis m:hasDisorder ?disorderB ; @
a m:ConfirmedDiagnosis .
FILTER(?disorderA = ?disorderB).

T
GROUP BY ?disorderA ?disorderB O R BY DESC(?peopleCount)

Execute
?disorderA ?disorderB ?peopleCount
m:Disorder-General-Anxiety m:Disorder-Recurrent-Major-Depression 116
m:Disorder-Recurrent-Major-Depression  m:Disorder-General-Anxiety 116

Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 42 ilustra a expressao de busca e para responder a quarta questdo de
competéncia, que visa verificar as medicagdes mais utilizadas para o tratamento. Essa expressao
de busca esta modelada de forma a somente identificar medicagdes aplicadas a diagnosticos de
transtorno depressivo maior (restricdo 1 da figura), cuja classe engloba tanto o transtorno
depressivo maior recorrente quanto transtorno depressivo de episoédio Gnico com inicio no
periparto.

Baseado no resultado desta expressdo € possivel verificar que Clonazepam e Sertralina
foram os farmacos mais utilizados, conforme o esperado pelas distribuigdes apresentadas na
tabela 15 e na tabela 16.
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Figura 42: Expressio de busca SPARQL para resposta da questiao de competéncia 4

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07 /owl#>

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rgf1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>

PREFIX m: <http://www.unisinos.br/pipca/ontologies/eroutines# =

SELECT ?medication { COUNT(?person) as ?medicatedPersonCount )
WHERE {
Passessment m:hasSociodemographicProfile ?sociodemprof
m:hasDiagnosis ?diagnosis ;
m:belongToContext ?diagnosisContext .

?diagnosis a m:NewDiagnosis ;
a m:ConfirmedDiagnosis ;
m:hasDisorder ?disorder ;
m:hasPrescribedMedication ?medication .

?disorder a m:MajorDepression @

?diagnosisContext m:happenedwithPerson ?person .

hy
GROUP BY ?medication ORDER BY DESC(?medicatedPersonCount)

Execute
?medication ?medicatedPersonCount
m:Medication-Clonazepam 124
r:Medication-Sertraline 116
rm:Medication-Fluoxetine a3
m:Medication-Escitalopram 70
m:Medication-Diazepam 57

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tltima questdo de competéncia visa encontrar uma relagdo entre medicacdo e
remiss@o nos dados simulados, e para isso foi executado duas expressdes de busca SPARQL,
uma agrupando por classe e outra por instdncia de transtorno com objetivo de demonstrar a
capacidade da inferéncia agrupar transtornos similares para construg¢do do perfil
epidemioldgico.

As expressdes de busca estdo ilustradas na figura 43, onde se pode verificar a restri¢ao
por um diagnoéstico confirmado (item 1), que o mesmo transtorno diagnosticado em outra
avaliagdo como em remissdo (item 3), que ambos sejam da mesma pessoa (itens 2 ¢ 4). A
restricdo 5 da expressao ao lado esquerdo da figura ¢ responsavel por identificar a classe do
transtorno em vez da instancia, cujo resultado estd apresentado na tabela 17.
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Figura 43: Expressdes de busca para medicacdo com maior indice de remissio por transtorno,
lado esquerdo a expressao por classe de transtorno, ao lado direito por instiancia de

PREFIX owl: <http:/fwww.w3.0rg/2002/07 /owl£>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#=
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#

PREFIX m: <http://www.unisinos.br/pipcafontologies/eroutines# =

SELECT ?medication ?disorderClass ( (?person) as ?remissionCount )

WHERE {

7assessment m:hasSociodemographicProfile ?sociodemprof ;
m:hasDiagnosis ?diagnosis ;
m:belongToContext ?diagnosisContext .

?diagnosis a m:NewDiagnosis ;
a2 m:ConfirmedDiagnosis |

m:hasDisorder ?disorder ;
m:hasPrescribedMedication ?medication .

?diagnosisContext m:happenedwithPerson ?person .

?remissionAssessment m:belongToContext ?remissionContext ;
m:hasDiagnosis ?remissionDiagnosis .

PremissionDiagnosis 3 m:RemissionDiagnosis ;
m:hasDisorder ?disorder .

?disorder rdf:type ?disorderClass .
?disorderClass rdfs:subClassOf m:Disorder .

TremissionContext m:happenedwithPerson ?person . @
¥

GROUP BY ?medication ?disorderClass ORDER BY DESC(?remissionCount)

Fonte: Elaborado pelo autor.

transtorno

PREFI¥ owl: <http://www.w3.0rg/2002/07fowl#>

PREFT¥ rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns£>
PREFI¥ rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schemaz>

PREFT¥ m: <http://www.unisinos.br/pipca/ontologies/eroutines =

SELECT ?medication ?disorder( (?person) as ?remissionCount )
WHERE {
?assessment m:hasSociodemographicProfile ?sociodemprof
m:hasDiagnosis ?diagnosis ;
m:belongToContext ?diagnosisContext .

2diagnosis a m:NewDiagnosis ;
a m:ConfirmedDiagnosis ;

m:hasDisorder ?disorder ;
m:hasPrescribedMedication ?medication .

?diagnosisContext m:happenedWithPerson ?person .

?remissionAssessment m:belongToContext 2remissionContext ;
m:hasDiagnosis ?remissionDiagnosis .

?remissionDiagnosis 2 m:RemissionCiagnosis ;
m:hasDisorder 2disorder .

?remissionContext m:happenedwithPerson ?person . @

GROUP BY ?medication ?disorder ORDER BY DESC(?remissionCount)

A tabela 17 apresenta os resultados dessas expressdes, onde € possivel notar a relagao
entre as medicagdes ¢ as classes de transtornos respeitando as distribuigdes apresentadas na
tabela 15 e na tabela 16. Também € possivel verificar a capacidade do modelo de inferir a classe
do transtorno baseado nas caracteristicas da instancia, como é o caso da Sertralina na classe
Transtorno depressivo maior com 62 casos que corresponde a Sertralina utilizada para o
transtorno depressivo maior recorrente e transtorno depressivo maior em episdédio inico no

periparto, com 57 e 5 casos, respectivamente.

Tabela 17: Resultado das expressdes de busca da questido de competéncia 5

Medicacao

Classe de transtorno ou transtorno especifico Casos em

remissao

Resultado da busca por classe de transtorno

Clonazepam Transtorno de ansiedade generalizada 102
Sertralina Transtorno de ansiedade generalizada 81
Sertralina Transtorno depressivo maior 62
Clonazepam Transtorno depressivo maior 62
Fluoxetina Transtorno de ansiedade generalizada 57
Escitalopram Transtorno de ansiedade generalizada 46
Diazepam Transtorno de ansiedade generalizada 38
Fluoxetina Transtorno depressivo maior 37
Escitalopram Transtorno depressivo maior 36
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Diazepam Transtorno depressivo maior 28
Clonazepam Transtorno de ansiedade generalizada 102
Sertralina Transtorno de ansiedade generalizada 81
Sertralina Transtorno depressivo maior 62

Resultado da busca por transtorno especifico

Clonazepam Transtorno de ansiedade generalizada 102
Sertralina Transtorno de ansiedade generalizada 81
Clonazepam Transtorno depressivo maior recorrente 62
Sertralina Transtorno depressivo maior recorrente 57
Fluoxetina Transtorno de ansiedade generalizada 57
Escitalopram Transtorno de ansiedade generalizada 46
Diazepam Transtorno de ansiedade generalizada 38
Fluoxetina Transtorno depressivo maior recorrente 35
Escitalopram Transtorno depressivo maior recorrente 34
Diazepam Transtorno depressivo maior recorrente 28
Sertralina Transtorno depressivo maior em epis6dio unico no 5
periparto
Fluoxetina Transtorno depressivo maior em epis6dio unico no 2
periparto
Escitalopram Transtorno depressivo maior em episd6dio unico no 2
periparto

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3.4 Complexidade temporal da inferéncia

Estudos epidemioldgicos tem por objetivo analisar as caracteristicas de uma populagdo,
como grupos baseados em informagdes sociodemograficas em perfis epidemiologicos, visando
descobrir a relagdo de uma doenca ou transtorno com uma caracteristica que indique um risco
maior. E possivel verificar nos estudos epidemiolégicos brasileiros uma massa de dados que
varia de dezenas a milhares de individuos.

Esta secdo apresenta uma avaliagdo de complexidade temporal da inferéncia baseada no
desempenho do motor de inferéncia HermiT utilizando uma extrapolagdo dos dados simulados
e discute as implicacdes da realizacdo de inferéncia em ontologias com muitas instancias.

Para avaliar o motor de inferéncia foram utilizados subgrupos com individuos
extrapolados a partir dos dados da simulagdo apresentados na se¢do anterior, com os seguintes
numeros de pacientes: (a) 25 pacientes, (b) 50 pacientes, (c) 100 pacientes, (d) 200 pacientes,
(e) 400 pacientes, (f) 800 pacientes, (g) 1600 pacientes, (h) 3200 pacientes e (i) 6400 pacientes.
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O processamento das inferéncias em todos os individuos foi executada para cada um
dos grupos, sendo o procedimento de inferéncia executado duas vezes e descartados com intuito
de garantir alocacao de memoria e capacidade de processamento para a maquina virtual, e cinco
vezes para efetivamente avaliar o tempo necessario para realizagdo das inferéncias de classes
para todos os pacientes, seus contextos, diagnosticos e transtornos.

Cada avaliagdo teve duracao minima de 10 segundos, onde medigdes adicionais foram
realizadas para os grupos em que a inferéncia levou menos de 10 segundos conforme indicado
na tabela 18.

O ambiente foi um sistema operacional Windows 10 Enterprise 1809 64 bits com um
processador Intel 15-8350U e 16GB de RAM DDR4-2400, onde o HermiT 1.3.8 foi avaliado
utilizando o Java Microbenchmark Harness em uma maquina virtual OpenJDK 13.0.2 de 64
bits e o processo de execucdo da maquina virtual recebeu a prioridade maxima no sistema
operacional para evitar interrupgdes durante a avaliacao.

Todos os dados foram pré-carregados em memoria antes do teste de desempenho para
evitar que o teste fosse afetado pelo tempo de I/O dos arquivos, que para 6400 pacientes gerou
um XML de aproximadamente 20MB.

Os resultados obtidos estdo apresentados na tabela 18 e representados graficamente pela
figura 44, onde o tempo médio para cada grupo de pacientes representado pela linha azul
apresenta um aumento superior as curvas estimadas de tempo linear e linearitmico por grupo.

Figura 44: Grafico de desempenho de inferéncia

——Meédia do tempo avaliado Expectativa em tempo linear Expectativa em tempo linearitmico

180
160

140

Tempo de inferéncia
o o = )
S S S S

I~
(=]

S>3
S

25 50 100 200 400 800 1600 3200 6400
Pacientes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na tabela 18 € possivel observar que o tempo de inferéncia para uma ontologia composta
por mais de 800 pacientes supera o crescimento linear e linearitmico estimado para o mesmo
tempo de inferéncia, ou seja, a complexidade temporal da inferéncia ¢ superior a O(n log (n))
para mais de 800 pacientes, porem inferior a O(n?). Nesta mesma tabela a expectativa de tempo
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linear foi calculada como (m) e a expectativa de tempo lineartimico foi calculada como

(n log(n)

1000 ) onde n € o nimero de pacientes na ontologia.

Tabela 18: Resultado da avaliacio de desempenho, tempo em segundos por inferéncia

Nimero de Numerode Tempo deinferéncia Expectativa em Expectativa em

pacientes medigoes medido tempo linear tempo linearitmico
25 1556 0.032 +0.001 0.025 0.035

50 1081 0.046 +0.001 0.050 0.085

100 539 0.093 +0.003 0.100 0.200

200 264 0.192 +0.007 0.200 0.460

400 108 0.474+0.018 0.400 1.041

800 29 1.89 £ 0.069 0.800 2.322

1600 10 7.052 +£1.295 1.600 5.127

3200 5 39.064 £ 3.666 3.200 11.216

6400 5 158.538 +46.232 6.400 24.360

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando tanto o aumento do tempo de inferéncia quanto a possibilidade de realizar
a inferéncia de forma individualizada (por instancia) se recomenda para uma implementagao
produtiva deste modelo a realizag¢ao das inferéncias durante a ingestao dos dados no sistema de
armazenamento, bem como a execugao de inferéncias de forma assincrona ao se expandir a
ontologia com novas classes para serem inferidas a fim de evitar a necessidade de inferéncias
durante a execuc¢do das expressoes de busca para construcao dos perfis epidemioldgicos.
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6 CONCLUSAO

Esta tese propds um modelo computacional para identificacdo de rotinas € comparacao
de padrdes de comportamento baseado em historico de contextos. Tal modelo € composto por
principios e caracteristicas basicas necessarias para tal comparacao: Indicadores,
Sensoriamento, Contexto, Historico de contextos, Comparagdo, Confirmagao, Tratamento e
Acompanhamento.

Apos apresentar estes principios basico o modelo propde uma arquitetura e define um
algoritmo de identificacdo de rotinas baseada em histérico de contextos capaz de lidar com
variaveis discretas e continuas, bem como 0s passos necessarios para computar rotinas em
eigenbehaviors.

Complementando o algoritmo de identificacdo de rotinas, o modelo Eigenroutine propde
a identifica¢do de comparagdo adaptativa de contextos, bem como um algoritmo de calculo de
distancia de rotinas.

O modelo computacional foi avaliado com um histérico de contexto utilizando 693 dias
de informacdes capturadas de 55 individuos, divididos entre grupos de controle e depressao e
validado em termos de: (a) acurdcia na classificagdo de pessoas com distirbios de
comportamento, (b) capacidade de identificagdo de mudancas na rotina ao longo do tempo e (c)
determinagao de perfis epidemiologicos apos a confirmagao de diagnostico.

Por fim, diagnésticos acompanhados de perfis sociodemograficos de 1066 individuos
foram simulados baseados em trés trabalhos da literatura médica e os resultados de expressoes
de busca SPARQL utilizando inferéncias baseadas na ontologia do modelo foram apresentadas,
confirmando a capacidade de construir perfis epidemiologicos a partir do modelo proposto, bem
como uma analise da complexidade temporal de inferéncia das instancias na ontologia proposta.

A principal contribuigdo deste trabalho ¢ o algoritmo de identificagdo e comparagdo de
rotinas em histérico de contextos com variaveis continuas e discretas acompanhado de uma
ontologia de historico de contextos para saide mental com suporte a construgdo de perfis
epidemiologicos, cujo escopo também pode ser aplicado em um sistema de acompanhamento e
tratamento de transtornos neuropsiquiatricos.

O motivo de ser a principal contribui¢do ¢ devido a combinagdo unica de equagdes
aplicadas a um novo problema na 4rea neuropsiquiatrica, bem como o incremento em forma de
formalidade de relacdo entre conceitos aplicada ao mesmo problema.

Como contribuicao secundaria este trabalho apresenta um mapeamento sistematico da
utilizagdo de computacdo ubiqua para acompanhamento e tratamento de transtornos
neuropsiquiatricos e modelo arquitetural para implementagdo do Eigenroutine.

6.1 Limitagcoes da tese

E importante ressaltar que a amplitude o trabalho impede o aprofundamento em todas a
questdes e possibilidades apresentadas, e neste trabalho a maior ameaga a viabilidade e
potencial viés € avaliar o trabalho utilizando dados de trabalhos anteriores sem um parecer de
um profissional da area para corroborar.



106

Para mitigar o impacto o modelo incorpora a utilizacdo de biomarcadores avaliados
independentemente deste trabalho, e basear o modelo em um dos principais modelos estatisticos
para transtornos neuropsiquiatricos (DSM-V).

O seguindo potencial de viés na avaliacao ¢ a utilizacao da simulagdo baseado em perfis
epidemioldgicos de cendrios Brasileiros, que naturalmente apresentam questdes
sociodemograficas locais € podem influenciar no resultado caso aplicado em outros paises.

6.2 Trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento e avaliacdo do modelo foram identificadas as seguintes
oportunidades para trabalhos futuros:

e Aplicar o modelo no tratamento simultaneo de diferentes transtornos e avaliar a
capacidade do modelo de distinguir diferentes rotinas e diferentes distirbios de
comportamento,

e Comparar diferentes técnicas de modelagem de contexto no Eigenroutines,
como, por exemplo, avaliar a performance de classificagio quando o
Eigenbehavior ¢ calculado utilizando indicadores especificos de um transtorno
e comparar com a performance quando o mesmo ¢ calculado com indicadores
de varios transtornos simultaneamente;

e Avaliar o modelo de identificacdo de perfis epidemiologicos em larga escala,
preferencialmente em diferentes regides para evitar o viés causado por questdes
culturais;

e Aplicar o Eigenroutines para identificagdo de relapsos comparando alteracoes
na rotina de um mesmo individuo;

e Aplicar o Eigenroutines em problemas computacionais que requerem
identificacdo e comparacdo de rotinas mas ndo estdo necessariamente
relacionadas ao disturbio de comportamento.

6.3 Artigos publicados relacionados a Tese

Os seguintes artigos foram publicados relacionados ao tema desta tese:

1. BUTTENBENDER, Paulo C.; MARTINS, Marcio G.; BARBOSA, Jorge L. V.
Ubiquitous computing applied to mental health: trends and research focus. In: Proceedings of
the 24th Brazilian Symposium on Multimedia and the Web. 2018. p. 73-76. DOI:
https://doi.org/10.1145/3243082.3267456

2. PETRY, Milene M.; BARBOSA, Jorge L.V.; RIGO, Sandro J.; DIAS, Lucas P. S.;
BUTTENBENDER, Paulo C. Toward a ubiquitous model to assist the treatment of people with
depression. Universal Access in the Information Society, p. 1-14, 2019. DOI:
https://do1.org/10.1007/s10209-019-00697-4

3. BAVARESCO, Rodrigo, BARBOSA, Jorge; VIANNA, Henrique;
BUTTENBENDER, Paulo; DIAS, Lucas. Design and evaluation of a context-aware model
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based on psychophysiology. Computer Methods and Programs in Biomedicine, v. 189, p.
105299, 2020. DOI: https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2019.105299
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